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Περίληψη
Τα τελευταία χρόνια η ανάλυση ψηφιακών πολυμέσων γίνεται συνεχώς όλο και πιο 
σημαντική καθώς χρησιμοποιείται σε όλο και περισσότερες εφαρμογές της 
καθημερινής ζωής. Ενδεικτικά αναφέρουμε τα συστήματα παρακολούθησης χώρων, 
την αυτόματη παρακολούθηση ηλικιωμένων ανθρώπων, την υποστήριξη ατόμων με 
ειδικές ανάγκες (π.χ. κατανόηση της νοηματικής γλώσσας), την επικοινωνία 
ανθρώπου-μηχανής, τον σημασιολογικό ιστό, τον έλεγχο του κυκλοφοριακού 
συστήματος και την διαιτησία αθλημάτων.
Ιδιαίτερα κρίσιμη στην ανάλυση ψηφιακών πολυμέσων κρίνεται η αναγνώριση και 
ανίχνευση ανθρώπινης κίνησης σε ακολουθίες εικόνων (video), με την οποία και θα 
ασχοληθούμε στην παρούσα εργασία.
Αρχικά γίνεται μια εισαγωγή στο αντικείμενο της αναγνώρισης και ανίχνευσης 
ανθρώπινης κίνησης και παρουσιάζεται συνοπτικά η δομή ενός συστήματος 
ανάλυσης video, οι δυσκολίες που καλείται να αντιμετωπίσει καθώς και μια 
συνοπτική περιγραφή των mo κλασικών μεθόδων αναγνώρισης κίνησης.
Στο δεύτερο κεφάλαιο παρουσιάζονται αναλυτικά μερικές από τις mo πρόσφατες 
μεθόδους στο πεδίο της αναγνώρισης ανθρώπινης κίνησης σε ακολουθίες εικόνων.
Στο τρίτο κεφάλαιο ορίζεται η έννοια του “στιγμιότυπου πλήρους κίνησης” και 
προτείνεται μια αποδοτική μέθοδος για την αποτελεσματική ανίχνευση στιγμιοτύπων 
πλήρους κίνησης.
Στο τέταρτο κεφάλαιο εξετάζεται η περίπτωση της αναγνώρισης κίνησης απευθείας 
σε ένα στιγμιότυπο πλήρους κίνησης και διατυπώνονται ορισμένα συμπεράσματα 
σχετικά με την αποτελεσματικότητά αυτής της πρακτικής.
Τέλος, διατυπώνονται κάποια γενικά συμπεράσματα και καθορίζονται κάποιοι 
στόχοι μελλοντικής εργασίας μας.
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Πειράματα
Για τους σκοπούς της διπλωματικής εκτελέστηκαν αρκετά πειράματα πάνω σε 
δημόσια και ευρέως χρησιμοποιούμενα video benchmarks.
Τα video που χρησιμοποιήθηκαν για τους σκοπούς των πειραμάτων αντλήθηκαν 
από την σελίδα “Actions as Space-Time Shapes”
http://www.wisdom.weizmann.ac.il/~vision/SpaceTimeActions.html 
Θα ήθελα να ευχαριστήσω τους Moshe Blank, Lena Gorelick, Eli Shechtman, 
Michal Irani και Ronen Basri για την δημόσια διάθεση της βάσης video που 
δημιούργησαν.
Η εκτέλεση των πειραμάτων έγινε σε γλώσσα και περιβάλλον MATLAB.
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Κεφάλαιο 1
“Εισαγωγή στην ανίχνευση και 
αναγνώριση ανθρώπινης κίνησης
Κατανόηση και χαρακτηρισμός 
συμπεριφοράς
Εξαγωγή συμπερασμάτων
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1.1 Εισαγωγικά
Η Όραση Υπολογιστών (Computer Vision) είναι η περιοχή της Πληροφορικής που 
ασχολείται με την εξαγωγή χρήσιμων πληροφοριών από διδιάστατες προβολές (π.χ. 
φωτογραφίες) μιας σκηνής. Η Όραση Υπολογιστών προσπαθεί να απαντήσει 
ερωτήσεις του τύπου «που βρίσκεται ένας δρόμος σε μια αεροφωτογραφία;» ή 
«υπάρχει κάποιος άνθρωπος μέσα σε αυτήν την εικόνα;». Για να το πετύχει αυτό 
προχωρεί σε ανάλυση των διαθέσιμων ψηφιακών πολυμέσων (εικόνων και video).
Τα τελευταία χρόνια η ανάλυση ψηφιακών πολυμέσων γίνεται συνεχώς όλο και πιο 
σημαντική καθώς χρησιμοποιείται σε όλο και περισσότερες εφαρμογές της 
καθημερινής ζωής. Ενδεικτικά αναφέρουμε τα συστήματα παρακολούθησης χώρων, 
την αυτόματη παρακολούθηση ηλικιωμένων ανθρώπων, την υποστήριξη ατόμων με 
ειδικές ανάγκες (π.χ. κατανόηση της νοηματικής γλώσσας), την επικοινωνία 
ανθρώπου-μηχανής, τον σημασιολογικό ιστό, τον έλεγχο του κυκλοφοριακού 
συστήματος και την διαιτησία αθλημάτων.
Ιδιαίτερα ενθαρρυντικό είναι το γεγονός πως στις περισσότερες από τις εφαρμογές 
μας ενδιαφέρει περισσότερο η κατανόηση της ανθρώπινης συμπεριφοράς, κάτι που 
μαρτυρά μια στροφή προς έναν πιο ανθρωποκεντρικό ρόλο της επιστήμης της 
Πληροφορικής.
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1.2 Γενική ανασκόπηση ενός συστήματος 
κατανόησης ανθρώπινης συμπεριφοράς
Αν θέλαμε να συνοψίσουμε γενικά τον τρόπο λειτουργίας ενός συστήματος 
κατανόησης ανθρώπινης συμπεριφοράς, θα μπορούσαμε να δώσουμε ένα μοντέλο 
σαν αυτό του σχήματος που ακολουθεί. Θεωρούμε ότι έχουμε διαθέσιμα δεδομένα 
βίντεο, από τα οποία θέλουμε να εξάγουμε, με αυτοματοποιημένο τρόπο, 
συμπεράσματα για την συμπεριφορά των κινούμενων ανθρώπων σε αυτά.
Κατανόηση και χαρακτηρισμός 
^συμπεριφοράς
Αναγνώριση προσώπων
Εξαγωγή συμπερασμάτων
Γενικός τρόπος λειτουργίας 
ενός συστήματος κατανόησης 
ανθρώπινης συμπεριφοράς
Ας δούμε λίγο αναλυτικότερα καθένα από τα παραπάνω βήματα.
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Ανίχνευση κίνησης
Για την αποτελεσματική ανίχνευση κίνησης απαιτείται αρχικά η μοντελοποίηση του 
περιβάλλοντος κίνησης (environment modeling), ώστε να χωριστούν περιβαλλοντικά 
δεδομένα, όπως η κίνηση φυλλωμάτων στο παρασκήνιο, από την ανθρώπινη κίνηση 
που μας ενδιαφέρει. Αυτό συχνά πραγματοποιείται με κάποια μέθοδο διαχωρισμού 
παρασκηνίου από προσκήνιο. Στη συνέχεια είναι απαραίτητο να γίνει η κατάτμηση 
κίνησης (motion segmentation), που ομαδοποιεί συστάδες εικονοστοιχείων (pixels) 
με παρόμοια κίνηση. Τέλος, είναι δυνατόν να χρησιμοποιηθούν αυτά τα 
αποτελέσματα από μόνα τους, ή και σε συνδυασμό με επιπλέον πληροφορία, 
χρώματος ή υφής για παράδειγμα, για την ακριβέστερη εξαγωγή των κινούμενων 
αντικειμένων και την κατηγοριοποίησή τους (object classification). Σε όλες αυτές τις 
διαδικασίες σημαντικό ρόλο έχει η αποτελεσματική χαμηλού επιπέδου επεξεργασία 
εικόνας ή βίντεο (low-level image/video processing).
Εντοπισμός υποκειμένου
Σε συστήματα παρακολούθησης και μελέτης ανθρώπινης συμπεριφοράς και 
κίνησης, όπως αυτά που μελετώνται στην παρούσα εργασία, μετά την ανίχνευση 
κίνησης, το σύστημα παρακολουθεί τον κινούμενο άνθρωπο σε όλη την διάρκεια της 
ακολουθίας εικόνων (video). Για τον σκοπό αυτό έχουν αναπτυχθεί πολλές μέθοδοι 
παρακολούθησης, που χωρίζονται σε 4 κύριες κατηγορίες:
1. region-based tracking
Οι μέθοδοι αυτής της κατηγορίας εντοπίζουν τα αντικείμενα με βάση τις 
διαφοροποιήσεις των χρωματικών περιοχών των εικόνων που αντιστοιχούν 
στα κινούμενα αντικείμενα.
Δύο από τις κυριότερες μεθόδους αυτής της κατηγορίας είναι οι [29], [30].
2. active-contour-based tracking
Οι μέθοδοι αυτής της κατηγορίας εντοπίζουν τα αντικείμενα αναπαριστώντας 
τα περιγράμματά τους σαν οριοθετημένα σχήματα και ανανεώνοντας αυτά τα 
σχήματα για κάθε νέο καρέ (frame) της ακολουθίας εικόνων.
Κάποιες από τις κυριότερες μεθόδους αυτής της κατηγορίας είναι οι [31], [32], 
[33].
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3. feature-based tracking
Οι μέθοδοι αυτής της κατηγορίας εντοπίζουν τα αντικείμενα εξάγοντας 
στοιχεία τους, συσταδοποιώντας τα σε χαρακτηριστικά υψηλότερου επιπέδου 
και στην συνέχεια κάνοντας ταίριασμα μεταξύ εικόνων.
Κάποιες από τις κυριότερες μεθόδους αυτής της κατηγορίας είναι οι [34], [35], 
[36].
4. model-based tracking
Οι μέθοδοι αυτής της κατηγορίας εντοπίζουν τα αντικείμενα ταιριάζοντας 
μοντέλα αντικειμένων, που έχουν κατασκευαστεί από προηγούμενη γνώση, με 
τα δεδομένα της εικόνας. Τα μοντέλα συνήθως κατασκευάζονται πριν την 
εκτέλεση των αλγορίθμων (off-line) με χρήση προσωπικών μετρήσεων, 
εργαλείων CAD ή τεχνικές Όρασης Υπολογιστών.
Κάποιες από τις κυριότερες μεθόδους αυτής της κατηγορίας είναι οι [37], [38], 
[39]. Για μια πλήρη επισκόπηση των μεθόδων αυτής της κατηγορίας ο 
αναγνώστης παραπέμπεται στο [13].
Μπορούν φυσικά να υπάρξουν και λύσεις που συνδυάζουν μεθόδους δύο ή 
περισσότερων κατηγοριών.
Κατανόηση και χαρακτηρισμός συμπεριφοράς 
Μετά την επιτυχημένη παρακολούθηση των κινούμενων ανθρώπων ανάμεσα στα 
frames ενός video, σειρά έχει το πρόβλημα της κατανόησης της ανθρώπινης 
συμπεριφοράς. Επιθυμούμε λοιπόν να απαντήσουμε σε ερωτήσεις του τύπου
1. αυτός ο άνθρωπος περπατάει ή τρέχει;
2. αυτός ο άνθρωπος κουνάει τα χέρια του;
3. προς ποια κατεύθυνση κινείται αυτός ο άνθρωπος;
Θα παρουσιάσουμε αναλυτικά αυτό το βήμα στην επόμενη ενότητα.
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Αναγνώριση προσώπων
Το κύριο ερώτημα εδώ είναι: «ποιος είναι αυτός ο άνθρωπος που κινείται;». Για να 
δοθεί απάντηση, χρησιμοποιούνται διάφορα βιομετρικά χαρακτηριστικά του 
κινούμενου ανθρώπου (π.χ. χαρακτηριστικά προσώπου, τρόπος βαδίσματος). Τα 
βιομετρικά χαρακτηριστικά μπορεί να έχουν υπολογιστεί από πριν, με δεδομένα 
εκπαίδευσης, και να αποθηκευτούν σε βάση δεδομένων. Το είδος των 
χαρακτηριστικών που χρησιμοποιούνται εξαρτάται από την εφαρμογή, για 
παράδειγμα αν παρέχονται καθαρές εικόνες προσώπων, είναι δυνατή η εφαρμογή 
μεθόδων αναγνώρισης προσώπων (face recognition). Αν, αντίθετα, είναι διαθέσιμες 
ακολουθίες εικόνων των ανθρώπων να περπατάνε από μακριά, έχει νόημα να 
χρησιμοποιηθούν μέθοδοι αναγνώρισης πόζας ή βαδίσματος (pose, gait recognition). 
Όταν υπολογιστούν τα σχετικά χαρακτηριστικά του βίντεο, ακολουθεί αναζήτηση σε 
μια βάση δεδομένων ώστε να βρεθεί αν ο άνθρωπος είναι γνωστός (εάν υπάρχει ήδη 
στην βάση) ή άγνωστος.
Εξαγωγή συμπερασμάτων
Αν και αυτό το βήμα ανήκει στον τομέα της Τεχνητής Νοημοσύνης και όχι στην 
Τεχνητή Όραση αναφέρεται για λόγους πληρότητας. Στα σύγχρονα και 
αποτελεσματικά συστήματα χαρακτηρισμού κινήσεων και ανθρώπων, είναι πλέον 
αναγκαία η συγχώνευση και συνεργασία των δύο περιοχών. Με βάση τα δεδομένα 
«χαμηλού επιπέδου» (είδος βαδίσματος, χαρακτηριστικά προσώπου κλπ), μπορούν να 
εξαχθούν συμπεράσματα για τα συμβάντα που λαμβάνουν χώρα και να ληφθούν 
αντίστοιχα οι αποφάσεις μελλοντικής δράσης του συστήματος.
Για παράδειγμα, αν εντοπιστεί κάποιος μη εξουσιοδοτημένος άγνωστος άνθρωπος 
σε κάποιον χώρο για τον οποίο χρειάζεται εξουσιοδοτημένη πρόσβαση μπορεί να 
χτυπήσει κάποιος συναγερμός.
Ένα πιο αθώο παράδειγμα εντοπίζεται στα αθλήματα: αν διαπιστωθεί κάποια 
παράβαση (foul) διακόπτεται το παιχνίδι και προβαίνουμε στις κατάλληλες ενέργειες.
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1.3 Εφαρμογές της ανίχνευσης και αναγνώρισης ανθρώπινης κίνησης
Τα τελευταία χρόνια η ανάλυση ψηφιακών πολυμέσων γίνεται συνεχώς όλο και πιο 
σημαντική καθώς χρησιμοποιείται σε όλο και περισσότερες εφαρμογές της 
καθημερινής ζωής.
Οι κυριότερες εφαρμογές είναι οι εξής:
• Παρακολούθηση χώρων
Στα συστήματα παρακολούθησης χώρων μας ενδιαφέρει ο έλεγχος της 
κίνησης και η λήψη δράσεων ανάλογα με τις συνθήκες κίνησης, όπως το είδος 
της κίνησης, η ταυτότητα του ανθρώπου που κινείται, ο χώρος στον οποίο 
γίνεται η κίνηση κτλ. Συχνά χρησιμοποιούνται σε χώρους που θεωρούνται 
ιδιαίτερα κρίσιμοι ως προς το θέμα της ασφάλειας, όπως στρατιωτικά κέντρα, 
αεροδρόμια, τράπεζες κ.α.
• Επικοινωνία ανθρώπου-μηχανής
Πριν την ανάπτυξη της τεχνητής όρασης, η επικοινωνία ανθρώπου-μηχανής 
γινόταν με τις κλασικές συσκευές εισόδου-εξόδου (π.χ. πληκτρολόγιο / 
ποντίκι - οθόνη / εκτυπωτής). Η τεχνητή όραση οδήγησε σε τρόπους 
επικοινωνίας περισσότερο ανθρωποκεντρικούς, όπως π.χ. η επικοινωνία μέσω 
μιας κάμερας.
• Αυτόματη παρακολούθηση παιδιών και ηλικιωμένων ανθρώπων 
Στην αυτόματη παρακολούθηση παιδιών και ηλικιωμένων ανθρώπων μας 
ενδιαφέρει πολύ η ανίχνευση συγκεκριμένων κινήσεων, όπως π.χ. η λήψη 
ενός φαρμάκου ή του φαγητού. Επιπλέον σημαντικό ρόλο έχει και η μη 
ανίχνευση μιας συγκεκριμένης κίνησης. Για παράδειγμα, η μη ανίχνευση της 
λήψης φαρμάκου πέραν μιας συγκεκριμένης ώρας θα έπρεπε να σημάνει 
κάποιον συναγερμό.
• Υποστήριξη ατόμων με ειδικές ανάγκες
Η τεχνητή όραση μπορεί να φανεί ιδιαίτερα χρήσιμη στην υποστήριξη ατόμων 
με ειδικές ανάγκες. Στο πεδίο της επικοινωνίας ανθρώπου-μηχανής έχουν ήδη 
αναπτυχθεί αρκετά συστήματα για την υποστήριξη κατάλληλων τρόπων
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επικοινωνίας, όπως η κατανόηση της νοηματικής γλώσσας (π.χ. στο [5] 
χρησιμοποιούνται HMMs). Επιπλέον, οι γενικές αρχές των συστημάτων 
παρακολούθησης παιδιών και ηλικιωμένων ανθρώπων μπορούν να 
εφαρμοστούν και στην παρακολούθηση ατόμων με ειδικές ανάγκες.
• Σημασιολογικός ιστός (semantic web)
Στόχος του σημασιολογικού ιστού είναι να γίνει επεξεργάσιμος, τόσο από 
αυτοματοποιημένα εργαλεία όσο και από ανθρώπους, ο τεράστιος όγκος των 
ψηφιακών πολυμεσικών δεδομένων που υπάρχουν σε αυτόν. Για να 
παραμείνει ο παγκόσμιος ιστός επεκτάσιμος, οι μελλοντικές εφαρμογές 
λογισμικού θα πρέπει να μπορούν να μοιράζονται και να επεξεργάζονται 
δεδομένα από διάφορες πηγές, ακόμα κι αν οι ίδιες οι εφαρμογές έχουν 
σχεδιαστεί εντελώς ανεξάρτητα μεταξύ τους αλλά και από τα δεδομένα του 
WWW. Τελικός σκοπός είναι να υπάρχουν δεδομένα καθορισμένα και 
συνδεδεμένα σημασιολογικά έτσι ώστε διάφορες εφαρμογές να μπορούν να τα 
επεξεργαστούν, να τα συνδυάζουν και να τα επαναχρησιμοποιούν.
Εφόσον τα δεδομένα μπορούν να είναι κάθε τύπου, κρίνεται σημαντική η 
αποτελεσματική ανάλυση και επεξεργασία ψηφιακών πολυμέσων, λόγω της 
αυξανόμενης διάθεσης τους μέσω του διαδικτύου αλλά και λόγω της πλούσιας 
πληροφορίας που μπορεί να γίνει διαθέσιμη μέσω αυτών.
• Ρομποτικές εφαρμογές
Η χρήση ρομποτικών εργαλείων γίνεται ολοένα και πιο δημοφιλής σε ένα 
τεράστιο πεδίο εφαρμογών. Ένας από τους κυρίαρχους στόχους είναι η 
ανάπτυξη ρομποτικών εργαλείων με δυνατότητες επικοινωνίας με τον 
άνθρωπο. Η όραση ενός ρομπότ υλοποιείται συνήθως με μία ή περισσότερες 
κάμερες. Είναι επομένως αναγκαία η ευρεία χρήση ανάλυσης video και 
εικόνων, η αναζήτησή τους σε μια βάση δεδομένων κτλ
• Έλεγχος του κυκλοφοριακού συστήματος
Πολλές φορές ο έλεγχος του κυκλοφοριακού συστήματος μπορεί να γίνεται 
αυτόματα μέσω συστημάτων παρακολούθησης χώρων. Ήδη 
χρησιμοποιούνται εφαρμογές για την καταγραφή παραβιάσεων του κώδικα
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οδικής κυκλοφορίας σε σημεία υψηλού κινδύνου εκδήλωσης ατυχημάτων ή 
κατά την διάρκεια της νύχτας.
• Διαιτησία αθλημάτων
Η ανάλυση ψηφιακών πολυμέσων μπορεί να χρησιμοποιηθεί πολύ 
επιτυχημένα στην διαιτησία αθλημάτων. Η υψηλή ακρίβεια που μπορεί να 
επιτευχθεί μέσω των ψηφιακών συστημάτων μπορεί να αποδειχθεί ιδιαίτερα 
χρήσιμη κατά την λήψη κρίσιμων αποφάσεων σε περιπτώσεις που το 
ανθρώπινο μάτι δεν προλαβαίνει να συλλάβει ολόκληρη την κίνηση.
Ιδιαίτερα ενθαρρυντικό είναι το γεγονός πως στις περισσότερες από τις εφαρμογές 
μας ενδιαφέρει περισσότερο η κατανόηση της ανθρώπινης συμπεριφοράς και η χρήση 
υπολογιστικών συστημάτων προς όφελος του ανθρώπου, κάτι που μαρτυρά μια 
στροφή προς έναν πιο ανθρωποκεντρικό ρόλο της επιστήμης της Πληροφορικής.
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Κεφάλαιο 2
“Αναγνώριση ανθρώπινης κίνησης σε 
ακολουθίες εικόνων”
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2.1 Εισαγωγικά
Η κατανόηση συμπεριφοράς περιλαμβάνει την ανάλυση και αναγνώριση 
μοντέλων κίνησης (motion patterns) και την παραγωγή υψηλού επιπέδου περιγραφών 
των ανθρώπινων κινήσεων και αλληλεπιδράσεων.
Με αυτήν την έννοια η αναγνώριση συμπεριφοράς μπορεί να θεωρηθεί σαν ένα 
πρόβλημα κατηγοριοποίησης, με το ταίριασμα δηλαδή μιας άγνωστης ακολουθίας 
εικόνων με το μέλος μιας ομάδας προκατηγοριοποιημένων ακολουθιών που 
αναπαριστούν κάποιες τυπικές συμπεριφορές.
Αυτή η προσέγγιση είναι αρκετά δημοφιλής, υπόκειται όμως στο βασικό 
μειονέκτημα κάθε κατηγοριοποίησης: δεν λαμβάνει υπόψη την νέες 
συμπεριφορές/κατηγορίες. Επομένως, είναι αρκετά αποδοτική για περιπτώσεις στις 
οποίες οι κινήσεις είναι μάλλον προβλεπόμενες και τα περιθώρια για εκδήλωση 
άγνωστης κίνησης είναι μικρά, αποδεικνύεται όμως ανεπαρκής για γενικευμένες 
περιπτώσεις. Μια λύση σε αυτό το πρόβλημα είναι η Τεχνητή Μάθηση (machine 
learning), η δια βίου εκπαίδευση δηλαδή του συστήματος ώστε να είναι σε θέση να 
αναγνωρίζει και να θυμάται καινούργιες συμπεριφορές.
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2.2 Κατηγοριοποίηση δεδομένων
2.2.1 Το πρόβλημα της κατηγοριοποίησης
Όπως αναφέραμε και πιο πάνω, η αναγνώριση συμπεριφοράς μπορεί να θεωρηθεί 
σαν ένα πρόβλημα κατηγοριοποίησης. Η κατηγοριοποίηση είναι ίσως η πιο γνωστή 
και πιο δημοφιλής τεχνική Εξόρυξης Γνώσης (Data Mining).
Το πρόβλημα της κατηγοριοποίησης ορίζεται ως εξής:
Δεδομένης μιας βάσης δεδομένων D = {ή, t2,..., tn } στοιχείων και ενός συνόλου 
κατηγοριών C = {C,, C2,..., Ck }, το πρόβλημα της κατηγοριοποίησης είναι να 
ορίσουμε μια απεικόνιση / : D —> C, όπου κάθε ή εκχωρείται σε μία κατηγορία. 
Μια κατηγορία ή κλάση C, περιέχει ακριβώς αυτά τα στοιχεία που έχουν 
απεικονιστεί σε αυτή, δηλαδή C} = {/, | /(/,) = C., 1 < i < η και ή e D).
Οι κατηγορίες είναι προκαθορισμένες, δεν είναι επικαλυπτόμενες και διαμερίζουν 
ολόκληρη την βάση δεδομένων. Κάθε στοιχείο εκχωρείται σε ακριβώς μία 
κατηγορία.
Στην πραγματικότητα, το πρόβλημα της κατηγοριοποίηση συνήθως υλοποιείται σε 
δύο φάσεις:
1. Δημιουργούμε ένα συγκεκριμένο μοντέλο από την αξιολόγηση των 
δεδομένων εκπαίδευσης. Αυτό το βήμα έχει σαν είσοδο τα δεδομένα 
εκπαίδευσης (συμπεριλαμβανομένης της ορισμένης κατηγοριοποίησης για 
κάθε στοιχείο) και σαν έξοδο έναν ορισμό του μοντέλου που αναπτύχθηκε. 
Το μοντέλο που δημιουργήθηκε κατηγοριοποιεί τα δεδομένα εκπαίδευσης 
με όσο το δυνατόν μεγαλύτερη ακρίβεια.
2. Εφαρμόζουμε το μοντέλο που αναπτύχθηκε στο βήμα 1 κατηγοριοποιώντας 
νέα “άγνωστα” στοιχεία.
Σύμφωνα με τον ορισμό που δώσαμε παραπάνω, το δεύτερο βήμα εκτελεί την 
κατηγοριοποίηση. Ωστόσο, η περισσότερη έρευνα έχει γίνει για το πρώτο βήμα, μιας 
και η υλοποίηση του δεύτερου βήματος είναι συχνά πολύ εύκολη.
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2.2.2 Διασταυρωτικός έλεγχος
Σε ένα σύστημα κατηγοριοποίησης μας ενδιαφέρει ιδιαίτερα η ακρίβεια της 
κατηγοριοποίησης.
Ο διασταυρωτικός έλεγχος (cross validation), είναι μια πολύ δημοφιλής τεχνική 
αξιολόγησης της ποιότητας μιας μεθόδου κατηγοριοποίησης και χρησιμοποιείται 
συχνά στην βιβλιογραφία ([23], [19], [24], [25]).
Η τεγνική έγει ως εξής:
Έστω ότι έχουμε ένα δείγμα η προκατηγοριοποιημένων στοιχείων 
£> = {/,, t2,..., tn}. Έστω ακόμη ότι έχουμε συνολικά k πιθανές κατηγορίες
c = {c„q,...,c*} και ότι κάθε στοιχείο /, του δείγματος ανήκει στην κατηγορία c,, 
όπου c, είναι κάποια από τις κατηγορίες του C.
Τότε μπορούμε να θεωρήσουμε το ένα από αυτά τα στοιχεία σαν άγνωστο και να 
απαιτήσουμε από το σύστημα κατηγοριοποίησης να βρει την κατηγορία του, 
βασιζόμενο στις ιδιότητες μόνο των υπόλοιπων η-1 στοιχείων του δείγματος.
Έστω ότι το στοιχείο που θεωρούμε σαν άγνωστο είναι το ή και ανήκει στην
κατηγορία c,. Τότε με την κατηγοριοποίηση αυτό το στοιχείο είτε θα εκχωρηθεί στην 
πραγματική του κατηγορία c, (οπότε έχουμε επιτυχημένη κατηγοριοποίηση) είτε σε
κάποια άλλη (οπότε έχουμε αποτυχημένη κατηγοριοποίηση).
Αυτή η διαδικασία μπορεί να επαναληφθεί για όλα τα στοιχεία του D και στο 
τέλος να υπολογιστεί το ποσοστό επιτυχημένων κατηγοριοποιήσεων.
Η σηιιασία του διασταυοωτικού ελέννου
Με τον διασταυρωτικό έλεγχο ουσιαστικά προσπαθούμε να προσομοιώσουμε την 
συμπεριφορά του συστήματος κατηγοριοποίησης σε “άγνωστα” στοιχεία προς 
κατηγοριοποίηση, βασιζόμενοι στην πληροφορία που έχουμε σχετικά με τα στοιχεία 
της βάσης προκατηγοριοποιημένων στοιχείων.
Για να μην φέρνουμε λοιπόν συνεχώς νέα άγνωστα στοιχεία προς εξέταση και για 
να έχουμε μια γρήγορη εκτίμηση της ποιότητας του συστήματος κατηγοριοποίησης, 
χρησιμοποιούμε την τεχνική του διασταυρωτικού ελέγχου στα στοιχεία της βάσης.
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2.2.3 Ομοιότητα στοιχείων
Η υλοποίηση του δεύτερου βήματος της κατηγοριοποίησης είναι συχνά πολύ 
εύκολη. Συνήθως συγκρίνουμε τις ιδιότητες του νέου στοιχείου με τις αντίστοιχες 
ιδιότητες όλων των στοιχείων της βάσης και επιλέγουμε σαν κατηγορία του νέου 
στοιχείου την κατηγορία του στοιχείου της βάσης που μοιάζει περισσότερο με το νέο 
στοιχείο. Για την σύγκριση χρησιμοποιούμε είτε τα μέτρα απόστασης είτε τα μέτρα 
ομοιότητας.
2.2.3.1 Μέτρα απόστασης
Τα μέτρα απόστασης μετρούν το πόσο ανόμοια είναι τα στοιχεία των κατανομών. 
Η απόσταση παίρνει τιμές στο διάστημα [0, οο]. Όσο πιο μεγάλη είναι η τιμή της 
απόστασης, τόσο πιο ανόμοια είναι τα στοιχεία των κατανομών.
Τα χαρακτηριστικά ενός καλού μέτρου απόστασης είναι τα εξής:
• V κατανομή x, dis(x, x) = 0
• Vx, y, dis(x, y)-> °o αν τα x και y δεν μοιάζουν καθόλου μεταξύ τους
• Vx, y, ζ, dis(x, y) < dis(x, z) αν το x μοιάζει περισσότερο με το y παρά με 
το z
Η Ευκλείδεια απόσταση και η απόσταση Manhattan είναι από τα πιο διαδεδομένα 
μέτρα απόστασης και ορίζονται ως εξής:
Ευκλείδεια απόσταση
dis(x,y) = ^Σ(χ’ «)2
Απόσταση Manhattan η
dis(x,y) = Y\xj-yl
i=\
2.2.3.2 Μέτρα οιιοιότητας
Τα μέτρα ομοιότητας μετρούν το πόσο όμοια είναι τα στοιχεία των κατανομών. 
Η απόσταση παίρνει τιμές στο διάστημα [0,1]. Όσο πιο κοντά στο 1 είναι η τιμή 
της ομοιότητας, τόσο mo όμοια είναι τα στοιχεία των κατανομών.
Τα χαρακτηριστικά ενός καλού μέτρου ομοιότητας είναι τα εξής:
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• V κατανομή χ, sim(x,x) = 1
• Vx,y, sim(x,y) = 0 αν τα χ και y δεν μοιάζουν καθόλου μεταξύ τους
• Vx, y, ζ, sim(x, y) > sim(x, z) αν το χ μοιάζει περισσότερο με το y παρά 
με το z
Τα μέτρα Dice, Jaccard και Συνημίτονο είναι μερικά από τα mo διαδεδομένα 
μέτρα ομοιότητας και ορίζονται ως εξής:
Dice
sim(x,y)= n '' n
Σ*.2+Σ^2
ι=1 ι=1
Jaccard
ί>,
sim^x,})- n n „
ΣΧ+Σ>?-Σ*λ
/=1 i=l i=I
Συνημίτονο
ί>,
vim(v iA — ^zLfnyx, y j ,----------------------------------
/ Λ /7
ι/Σχ.2Σλ
V 1=1 1=1
Η αρνητική τιμή ενός μέτρου ομοιότητας μπορεί να χρησιμοποιηθεί και για την 
μέτρηση απόστασης.
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2.3 Γενικά προβλήματα στην αναγνώριση κίνησης
Κάποια από τα προβλήματα που καλείται να αντιμετωπίσει κάθε μέθοδος 
αναγνώρισης κίνησης είναι τα εξής:
Αξιοπιστία
Η αξιοπιστία μιας μεθόδου καθορίζει και το πόσο χρήσιμη θα είναι η συγκεκριμένη 
μέθοδος. Για παράδειγμα, μια μέθοδος που έχει σφάλμα μη επιτυχημένης 
αναγνώρισης 0.01% θεωρείται εξαιρετικά χρήσιμη και έχει μεγάλες πιθανότητες να 
χρησιμοποιηθεί σε ιδιαίτερα κρίσιμες εφαρμογές (π.χ. συστήματα ασφαλείας). 
Αντίθετα, μια μέθοδος με σφάλμα 15% δεν μπορεί να χρησιμοποιηθεί σε κρίσιμες 
εφαρμογές και χρειάζεται οπωσδήποτε επιβεβαίωση των αποτελεσμάτων της από 
κάποιον άνθρωπο.
Επίλυση σε πραγματικό χρόνο
Αυτό είναι μάλλον το πιο κρίσιμο πρόβλημα. Γενικά μας ενδιαφέρει το σύστημά 
μας να είναι όσο πιο γρήγορο γίνεται. Οι απαιτήσεις στην ταχύτητα βέβαια 
εξαρτώνται από τις απαιτήσεις κάθε εφαρμογής. Για παράδειγμα, αν θέλουμε να 
φτιάξουμε μια εφαρμογή που να ταξινομεί διάφορα video σε μια βάση δεδομένων για 
μελλοντική αναζήτηση, η ταχύτητα εκτέλεσης δεν είναι τόσο κρίσιμος παράγοντας. 
Αν όμως θέλουμε να αναπτύξουμε μια ρομποτική εφαρμογή για ένα σύστημα 
ασφαλείας, τότε απαιτούμε πάρα πολύ μεγάλη ταχύτητα εκτέλεσης.
Ανεξαρτησία από συγκεκριμένο περιβάλλον κίνησης
Κάποιες φορές μπορεί να αναπτύξουμε μια μέθοδο ειδικά για κάποια συγκεκριμένη 
εφαρμογή. Αυτή η λύση ίσως να είναι εύκολο να υλοποιηθεί, παρουσιάζει όμως 
δυσκολίες προσαρμογής σε νέες μελλοντικές αλλαγές. Για παράδειγμα, αν έχουμε 
φτιάξει ένα σύστημα που αναγνωρίζει τις κινήσεις ενός παίκτη του τένις σε ένα 
γήπεδο με χορτάρι (πράσινο τερραίν), το σύστημα αυτό δεν θα μπορέσει να 
λειτουργήσει σε ένα άλλο γήπεδο με χώμα (καφέ τερραίν).
Ανεξαρτησία από την θέση της κάμερας
Είναι σημαντικό για μια μέθοδο να είναι ανεξάρτητη από την θέση της κάμερας 
λήψης. Για παράδειγμα, αν μια μέθοδος αναγνωρίζει επιτυχημένα κάποιον άνθρωπο
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που περπατάει σε γωνία 0° με την κάμερα λήψης, τότε η μέθοδος αυτή δεν θα έχει 
μεγάλη πρακτική σημασία για τις περιπτώσεις που ακόμη και ο ίδιος άνθρωπος θα 
περπατάει σε γωνία 35°.
Κινούμενη κάμερα
Η κίνηση της κάμερας δημιουργεί πρόσθετα προβλήματα και γενικά απαιτεί 
διαφορετικές προσεγγίσεις από τις περιπτώσεις μη κινούμενης κάμερας. Για 
παράδειγμα, καθώς η κάμερα κινείται παρουσιάζονται μεταβολές στην φωτεινότητα 
της εικόνας που μπορεί να εκληφθούν λανθασμένα σαν κίνηση χωρίς να υπάρχει 
όμως καμία κίνηση από τον άνθρωπο.
Χειρισμός Occlusion (Occlusion handling)
Occlusion έχουμε όταν δύο ή περισσότεροι άνθρωποι καλύπτουν κοινά σημεία σε 
μια ακολουθία εικόνων. Σε αυτήν την περίπτωση είναι δύσκολο να ανιχνευθεί 
αποτελεσματικά ο κάθε άνθρωπος και φυσικά είναι ακόμη mo δύσκολο να 
αναγνωριστούν επαρκώς οι κινήσεις τους. Ένα καλό σύστημα θα πρέπει να λαμβάνει 
κάποια μέριμνα σχετικά με το occlusion.
Θόρυβος
Όσο προσεκτικοί και να είμαστε κατά την διάρκεια της λήψης ενός video, πάντα θα 
υπάρχει παρουσία θορύβου. Ο θόρυβος μπορεί να αρκετά ορατός (κακή ποιότητα 
λήψης λόγω μη ποιοτικής μηχανής λήψης, παρεμβολή άσχετων 
αντικειμένων/κινήσεων στην σκηνή λήψης, κακές καιρικές συνθήκες κτλ) ή και 
σχεδόν αόρατος (ανεπαίσθητη κίνηση κάμερας, μικρές αλλαγές στον φωτισμό κτλ). Η 
μέθοδος αναγνώρισης κίνησης πρέπει να είναι σε θέση να απομακρύνει όσο mo 
αποτελεσματικά γίνεται τον θόρυβο. Μια κύρια προσέγγιση στην βιβλιογραφία είναι 
να θεωρείται ότι ο θόρυβος είναι ανεξάρτητος από pixel σε pixel και ότι ακολουθεί 
την Κανονική Κατανομή (Gaussian).
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2.4 Κλασικές μέθοδοι αναγνώρισης κίνησης
Κάποιες από τις μάλλον κλασικές μεθόδους αναγνώρισης κίνησης είναι οι εξής:
a) Dynamic time warping (DTW)
To DTW είναι μια τεχνική ταιριάσματος δυναμικού προγραμματισμού 
βασισμένη σε πρότυπα που χρησιμοποιείται ευρέως σε αλγορίθμους 
αναγνώρισης φωνής. Έχει το πλεονέκτημα της απλότητας και της καλής 
απόδοσης και έχει χρησιμοποιηθεί συχνά σε προβλήματα αναγνώρισης 
ανθρώπινης κίνησης [1], [2], Για παράδειγμα, στο [2] χρησιμοποιείται το DTW 
για το ταίριασμα μιας ακολουθίας με μια ντετερμινιστική ακολουθία 
καταστάσεων ώστε να αναγνωριστούν ανθρώπινες χειρονομίες. To DTW είναι 
επιτυχημένο ακόμα και σε περιπτώσεις διαφορετικής χρονικής κλίμακας των 
κινήσεων.
β) Μηχανές πεπερασμένων καταστάσεων (Finite-state machines, FSM)
Το πιο σημαντικό χαρακτηριστικό μιας μηχανής πεπερασμένων καταστάσεων 
είναι η συνάρτηση μετάβασης καταστάσεων. Οι καταστάσεις χρησιμοποιούνται 
για να περιγράφουν ποια από τις προκατηγοριοποιημένες ακολουθίες ταιριάζει 
με την άγνωστη ακολουθία. Στο [3] γίνεται ανάλυση της ρητής κατασκευής των 
φυσικών χειρονομιών και χρησιμοποιείται ένα ισοδύναμο μιας μηχανής 
πεπερασμένων καταστάσεων, χωρίς όμως δυνατότητες Τεχνητής Μάθησης.
γ) Hidden Markov Models (HMMs)
Ένα HMM είναι ένα είδος στοχαστικής μηχανής καταστάσεων [4], Επιτρέπει μια 
πιο σύνθετη ανάλυση σε δεδομένα με χωροχρονική μεταβλητότητα.
Η δομή ενός ΗΜΜ είναι η εξής:
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Κάθε κύκλος αναπαριστά μια τ.μ. (τυχαία μεταβλητή) με ένα σύνολο πιθανών 
τιμών. Η τ.μ. x(t) είναι η κρυφή κατάσταση την χρονική στιγμή t. Η τ.μ. y(l) 
είναι η παρατήρηση την χρονική στιγμή ί. Τα βέλη δηλώνουν εξαρτήσεις 
μετάβασης καταστάσεων. Από το διάγραμμα είναι προφανές ότι μια κρυφή 
τ.μ. χ(t) (την χρονική στιγμή t) εξαρτάται μόνο από την τιμή της κρυφής 
μεταβλητής x(t -1). Οι τιμές των χρονικών στιγμών t- 2 και νωρίτερα δεν 
έχουν καμία επίδραση. Αυτό ονομάζεται Μαρκοβιανή ιδιότητα (Markov 
property). Όμοια, η τιμή της παρατηρούμενης μεταβλητής y(t) εξαρτάται μόνο 
από την τιμή της κρυφής μεταβλητής x(t) (την χρονική στιγμή t).
Ας δούμε ένα παράδειγμα ενός ΗΜΜ:
Παοάδεινιια ενός ΗΜΜ 
x(t)e{xx,x2,x2)
y(t)&{yl,y2,yi,y^} 
χ — κρυφές καταστάσεις 
y — πιθανές παρατηρήσεις 
a — πιθανότητες μετάβασης 
καταστάσεων 
b — πιθανότητες εξόδου
Η χρήση των HMMs αποτελείται από δύο στάδια: την εκπαίδευση και την 
κατηγοριοποίηση.
Στο στάδιο της εκπαίδευσης καθορίζεται ο αριθμός των καταστάσεων του ΗΜΜ 
και βελτιστοποιούνται οι πιθανότητες μετάβασης καταστάσεων και εξόδου με 
τρόπο ώστε τα παραγόμενα σύμβολα να ανταποκρίνονται στα παρατηρούμενα 
χαρακτηριστικά των εικόνων των παραδειγμάτων μέσα σε μια συγκεκριμένη 
κατηγορία κίνησης.
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Στο στάδιο της κατηγοριοποίησης υπολογίζεται η πιθανότητα με την οποία το 
ΗΜΜ παράγει την άγνωστη ακολουθία συμβόλων με βάση τα παρατηρούμενα 
χαρακτηριστικά της. Η πιθανότητα να παρατηρηθεί (παραχθεί) η ακολουθία 
Υ = y{0),y{\),...,y{L-\) μήκους L είναι ίση με
Ρ(Υ) = ΣΡ(Υ I Χ)Ρ(Χ), για όλες τις πιθανές ακολουθίες κρυφών καταστάσεων
χ
X = jc(0),x(1),...,jc(Z-1).
Τα HMMs γενικά έχουν καλύτερη απόδοση από τα DTW και γι’ αυτό 
χρησιμοποιούνται συχνά στην αναγνώριση κίνησης. Για παράδειγμα, στο [5] 
προτείνεται η χρήση των HMMs για την αναγνώριση της νοηματικής γλώσσας. 
Μια νέα προσέγγιση των HMMs είναι τα CHMMs (Coupled Hidden Markov 
Models) [6], τα οποία φαίνεται να είναι αποδοτικότερα και να δίνουν 
ακριβέστερα αποτελέσματα.
δ) Νευρωνικά δίκτυα χρονικής καθυστέρησης (Time-delay neural networks, 
TDNNs)
Τα TDNNs χρησιμοποιούνται για την ανάλυση δεδομένων με χωροχρονική 
μεταβλητότητα. Στα TDNNs έχουμε ένα γενικό στατικό δίκτυο στο οποίο 
προσθέτονται μονάδες καθυστέρησης και χρησιμοποιούνται κάποιες από τις 
προηγούμενες τιμές σε μια μεταβαλλόμενη χρονικά ακολουθία για να 
προβλεφθεί η επόμενη τιμή. Καθώς γίνονται διαθέσιμα όλο και μεγαλύτερα 
σύνολα δεδομένων, δίνεται περισσότερη έμφαση στα νευρωνικά δίκτυα για 
αναπαράσταση χρονική πληροφορίας. Η μέθοδος των TDNNs έχει εφαρμοστεί 
πολύ επιτυχημένα στην αναγνώριση χειρονομιών [7] και διαβάσματος των 
χειλιών [8].
ε) Συντακτικές τεχνικές (Syntactic techniques)
Η συντακτική προσέγγιση στην Τεχνητή Όραση έχει μελετηθεί περισσότερο στα 
πλαίσια της αναγνώρισης προτύπων σε στατικές εικόνες. Σχετικά πρόσφατα μια 
προσέγγιση που βασίζεται στην γραμματική χρησιμοποιείται για αναγνώριση 
ανθρώπινης συμπεριφοράς. Στο [9] χρησιμοποιείται μια απλή μη πιθανοτική 
γραμματική για την αναγνώριση ακολουθιών διακριτών συμπεριφορών. Στο [10]
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περιγράφεται μια πιθανοτική συντακτική προσέγγιση στην ανίχνευση και 
αναγνώριση συμπεριφορών και αλληλεπιδράσεων μεταξύ πρακτόρων.
Η βασική ιδέα είναι η διαίρεση του βασικού προβλήματος σε δύο επίπεδα. Στο 
χαμηλότερο επίπεδο χρησιμοποιούνται κάποιοι .προκαθορισμένοι ανεξάρτητοι 
πιθανοτικοί ανιχνευτές χρονικής συμπεριφοράς, όπως τα HMMs, για να εξάγουν 
πιθανά χρονικά χαρακτηριστικά χαμηλού επιπέδου. Τα χαρακτηριστικά αυτά 
δίνονται σαν είσοδοι σαν είσοδοι σε έναν στοχαστικό αναλυτή (parser). Η 
γραμματική και ο αναλυτής παρέχουν χρονικούς περιορισμούς μεγαλύτερου 
εύρους, αποσαφηνίζουν τα αβέβαια σημεία της ανίχνευσης χαμηλού επιπέδου και 
επιτρέπουν την χρήση της προηγούμενης γνώσης σχετικά με την δομή χρονικών 
συμπεριφορών σε κάποιο δοσμένο πεδίο.
ζ) Μη ντετερμι νιστικά πεπερασμένα αυτόματα - ΜΠΑ (Νon-deterministic finite 
automaton - NFA)
Τα ΜΠΑ είναι αφηρημένες μηχανές που μπορούν να χρησιμοποιηθούν ως 
αναγνωριστές για κανονικές γλώσσες. Ένα ΜΠΑ είναι μια διατεταγμένη πεντάδα 
Μ = {A,Q,δ,q0,F}, όπου:
• Α είναι το αλφάβητο του ΜΠΑ.
• Q είναι ένα μη κενό και πεπερασμένο σύνολο καταστάσεων.
• δ :Qx A -» P(Q) είναι η συνάρτηση μετάβασης. Η συνάρτηση δ 
επιστρέφει ένα σύνολο πιθανών επόμενων καταστάσεων. Με P(Q) 
συμβολίζουμε το δυναμοσύνολο του Q (δηλαδή το σύνολο των 
υποσυνόλων του Q).
• q0 eQ είναι μια ειδική κατάσταση που ονομάζεται αρχική κατάσταση.
• F ςζζ) είναι ένα υποσύνολο του συνόλου των καταστάσεων, τα στοιχεία 
του οποίου ονομάζονται τελικές καταστάσεις.
Η λειτουργία ενός ΜΠΑ γίνεται ως εξής:
Αρχικά, το ΜΠΑ βρίσκεται στην κατάσταση q0. Από τη συμβολοσειρά εισόδου
διαβάζεται ένα σύμβολο κάθε φορά. Αν κάποια στιγμή το ΜΠΑ βρίσκεται στην 
κατάσταση q και διαβαστεί το σύμβολο a, τότε το ΜΠΑ μεταβαίνει σε κάποια 
κατάσταση q' που ανήκει στο σύνολο d(q,a) . Αν το σύνολο είναι κενό, η
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συμβολοσειρά απορρίπτεται. Αν το σύνολο περιέχει περισσότερες από μία 
καταστάσεις, η επιλογή της q' γίνεται αυθαίρετα. Όταν εξαντληθεί η 
συμβολοσειρά εισόδου, αν η κατάσταση που βρίσκεται το αυτόματο ανήκει στο 
σύνολο F των τελικών καταστάσεων, τότε το ΜΠΑ αναγνωρίζει την 
συμβολοσειρά, διαφορετικά την απορρίπτει.
Τα ΜΠΑ ικανοποιούν τις ακόλουθες ιδιότητες: ακαριαία απόκριση και καθαρός μη 
ντετερμινισμός. Στο [11] χρησιμοποιούνται ΜΠΑ σαν αναλυτές ακολουθιών.
η) Λυτοοργανωνόμενα νευρωνικά δίκτυα (ΑΝΔ)
Οι μέθοδοι, που παρουσιάστηκαν στα (α)-(ζ) αναφέρονται σε εποπτευόμενη 
μάθηση. Είναι εφαρμόσιμες για γνωστές σκηνές όπου οι τύποι των κινήσεων είναι 
ήδη γνωστοί. Τα ΑΝΔ είναι κατάλληλα για αναγνώριση συμπεριφοράς όταν οι 
κινήσεις είναι απεριόριστες. Στο [12] περιγράφεται η κίνηση ενός αντικειμένου με 
όρους μια ακολουθίας διανυσμάτων ροής (flow vectors), καθένα από τα οποία 
αποτελείται από 4 στοιχεία που αναπαριστούν τις θέσεις και τις ταχύτητες του 
αντικειμένου στο επίπεδο της εικόνας. Διαμορφώνεται ένα στατιστικό μοντέλο των 
τροχιών κίνησης με δύο ανταγωνιστικά δίκτυα μάθησης που συνδέονται με 
νευρώνες διαφυγής (leaky neurons).
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2.5 Αναλυτική παρουσίαση συγκεκριμένων μεθόδων
Στην παρούσα εργασία παρουσιάζουμε αναλυτικά τις ακόλουθες μεθόδους: 
Α. Εμπειρικές κατανομές 
Β. Motion Energy Images (ΜΕΙ)
Γ. Motion History Images (MHI)
Δ. Activity Areas
E. Αναγνώρισης κίνησης με n-grams
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Α. Εμπειρικές κατανομές
Η αναγνώριση κίνησης με εμπειρικές κατανομές προτάθηκε από τους Lihi Zelnik- 
Manor και Michal Irani ([14]) to 2001.
Η μέθοδος ακολουθεί τα εξής βήματα:
1. Κατασκευή χρονικής πυραμίδας ολόκληρης της ακολουθίας video
Σε μια ακολουθία εικόνων S η χρονική πυραμίδα είναι μια πυραμίδα 
ακολουθιών Π = {Sl(= S),S2,...,SL}, όπου σε όλες τις ακολουθίες οι εικόνες 
(frames) έχουν το ίδιο μέγεθος και κάθε ακολουθία S1 έχει τον μισό αριθμό 
frames από την υψηλότερης ανάλυσης ακολουθία Sl~x.
2. Υπολογισμός των τοπικών παραγωγών έντασης φωτεινότητας
Οι τοπικές παράγωγοι Sx,Sy,S, υπολογίζονται ως προς τις διαστάσεις x, y, t
της ακολουθίας εικόνων με τον τρόπο που ορίσαμε στο κεφάλαιο για την 
ανίχνευση κίνησης.
Για την εξάλειψη προβλημάτων κατεύθυνσης και φωτομετρικών φαινομένων 
(π.χ. άνθρωπος με σκούρα/φωτεινά ρούχα που κινείται σε φωτεινό/σκούρο 
περιβάλλον) χρησιμοποιούνται οι απόλυτες τιμές των παραγώγων 
κανονικοποιημένες στην μονάδα
3. Υπολογισμός των εμπειρικών κατανομών των τοπικών παραγώγων
Ουσιαστικά υπολογίζουμε τα ιστογράμματα των παραγώγων Nx,Ny,Nt.
Κάθε ιστόγραμμα περιλαμβάνει 256 τιμές (από το 0 μέχρι το 255) και για 
κάθε τιμή βλέπουμε την συχνότητα εμφάνισής της.
Σε κάθε μια α,ϊίΡ. ακολουθίες της χρονικής πυραμίδας Π αντιστοιχούν 3 
ιστογράμματα, άρα συνολικά υπάρχουν 3L ιστογράμματα.
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4. Κατηγοριοποίηση ακολουθίας video
Για την κατηγοριοποίηση μιας ακολουθίας video συγκρίνουμε τις εμπειρικές 
κατανομές του video με τις κατανομές προκατηγοριοποιημένων ακολουθιών. 
Η απόσταση μεταξύ των κατανομών μετράται με το ακόλουθό μέτρο 
απόστασης:
γ.2 ι
3Lfa h[k (ο+4(ο
όπου η εμπειρική κατανομή Ν[ αναπαρίσταται από το διακριτό 
ομαλοποιημένο (smoothed) ιστόγραμμα h[.
Για περισσότερες λεπτομέρειες σχετικά με την συγκεκριμένη μέθοδο ο αναγνώστης
παραπέμπεται στο [14].
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B. Motion Energy Images (MEI)
Είδαμε πως αν έχουμε μια ακολουθία εικόνων L(x,y,t) μπορούμε να ορίσουμε την 
παράγωγό της Lk (x,y,t) ως προς κάθε μια από τις διαστάσεις k = {x,y,t}. 
Επιπρόσθετα, μπορούμε να ορίσουμε μια δυαδική ακολουθία εικόνων D(x,y,t) 
τέτοια ώστε:
Πί {ο, αν L,(x,y,t) = 0
D(x,y,t) = \
1, άλλου
Τότε μπορεί να οριστεί το MEI ET(x,y,t) της ακολουθίας ως εξής:
Τ
Ετ (χ, y, t) = IJ D(x, yj-ΐ)
i=l
Ουσιαστικά το MEI ενώνει όλα τα pixels που είναι ενεργά σε κάθε ζεύγος εικόνων, 
επιτρέποντάς μας να δουλέψουμε μόνο με αυτά. Το ΜΕΙ είναι, όπως φαίνεται από τον 
ορισμο του και όπως δείχνει και το παρακάτω σχήμα, μια δυαδική μάσκα στην οποία 
αντιστοιχίζεται μια ακολουθία εικόνων.
Το ΜΕΙ μιας ακολουθίας εικόνων όπου κάποιος άνθρωπος κάθεται σε μια
καρέκλα
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To MEI φυσικά αλλάζει ανάλογα με την οπτική γωνία της κάμερας λήψης. 
Παρακάτω βλέπουμε τα ΜΕΙ της ίδιας ακολουθίας video από άλλες γωνίες λήψης.
4 4 4
)ϊ° 2(ί° |(Τ
.->ίΐ6 τιγ !«(('
Το ΜΕΙ μιας ακολουθίας εικόνων όπου κάποιος άνθρωπος 
κάθεται σε μια καρέκλα για διάφορες γωνίες λήψης
Το πρόβλημα της αναγνώρισης κίνησης μετατρέπεται λοιπόν σε πρόβλημα 
αναγνώρισης εικόνας. Με βάση την κατηγοριοποίηση της εικόνας ΜΕΙ προκύπτει και 
η κατηγοριοποίηση του video.
Περισσότερες λεπτομέρειες για τα ΜΕΙ μπορούν να βρεθούν στο [15],
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Γ. Motion History Images (MHI)
To MHI είναι επέκταση του MEI και δείχνει την μεταβολή της κίνησης στην 
ακολουθία video. Σε ένα ΜΗΙ η τιμή κάθε pixel είναι μια συνάρτηση της ιστορίας 
κίνησης του συγκεκριμένου pixel.
Μια συνάρτηση που χρησιμοποιείται συχνά είναι η εξής:
,Χ ί Τ, αν D{x,y,t) = 1
HT(x,y,t) = <
[max ( 0, H(x,y,t-1) — 1), άλλου
To αποτέλεσμα είναι μια εικόνα όπου τα πιο pixel με την πιο πρόσφατη κίνηση 
είναι φωτεινότερα. Κάποια παραδείγματα ΜΗΙ φαίνονται στον παρακάτω πίνακα.
Και σε αυτήν την μέθοδο το πρόβλημα της αναγνώρισης κίνησης μετατρέπεται 
λοιπόν σε πρόβλημα αναγνώρισης εικόνας. Με βάση την κατηγοριοποίηση της 
εικόνας ΜΗΙ προκύπτει και η κατηγοριοποίηση του video.
Περισσότερες λεπτομέρειες για τα ΜΗΙ μπορούν να βρεθούν στο [15],
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A. Activity Areas
Τα Activity Areas προτάθηκαν στο [16] και μοιάζουν με τα ΜΕΙ μιας και έχουμε 
αντιστοίχηση μιας ακολουθίας εικόνων σε μία μόνο εικόνα. Διαφέρουν ωστόσο στον 
τρόπο σχηματισμού της εικόνας.
Τα ΜΕΙ σχηματίζονται από την απλή ένωση των σημείων της παραγώγου της 
ακολουθίας εικόνων L(x,y,t). Αυτή η διαδικασία είναι πολύ απλή και δεν 
αναμένεται να είναι αποτελεσματική σε περιπτώσεις θορύβου, μεταβαλλόμενου 
φωτισμού και τρεμουλιάσματος της κάμερας. Τα Activity Areas αντίθετα 
χρησιμοποιούν μια mo σύνθετη επεξεργασία για την επιλογή των pixel.
Βασική ιδέα
Η βασική ιδέα στα Activity Areas είναι η εξής:
Η αλλαγή στην τιμή ενός pixel μπορεί να οφείλεται είτε σε πραγματική κίνηση είτε 
σε θόρυβο. Επομένως έχουμε είτε pixel κίνησης είτε στατικά pixel που λόγω του 
θορύβου φαίνεται πως κινούνται. Είναι προφανές πως μας ενδιαφέρουν μόνο τα pixel 
κίνησης.
Αν και δεν υπάρχει κάποιο γενικό μοντέλο για την κατανομή του θορύβου, η κύρια 
προσέγγιση στην βιβλιογραφία είναι να θεωρείται ότι ο θόρυβος είναι ανεξάρτητος 
από pixel σε pixel και ότι ακολουθεί την Κανονική Κατανομή (Gaussian). Στο [16] 
δείχνεται πως ακόμα κι αν ο θόρυβος δεν ακολουθεί στην πραγματικότητα την 
Κανονική Κατανομή, αυτή η υπόθεση είναι αρκετά ικανοποιητική.
Για τον διαχωρισμό των pixel σε στατικά (που ακολουθούν την Κανονική 
Κατανομή) και κίνησης (που δεν ακολουθούν την Κανονική Κατανομή) ελέγχεται η 
μη-κανονικότητα (non-gaussianity) των δεδομένων [17]. Το κλασικό μέτρο μη- 
κανονικότητας μιας τυχαίας μεταβλητής είναι η Κύρτωση (kurtosis), η οποία ορίζεται 
ως εξής:
kurt(y)=E[y4 ] - 3(E[y2 ])2
Η κύρτωση είναι μηδέν αν η κατανομή της τυχαίας μεταβλητής είναι η Κανονική 
και διάφορη του μηδενός αν δεν είναι. Στην πράξη βέβαια είμαστε περισσότερο 
ελαστικοί και δεν απαιτούμε να είναι η κύρτωση ίση με το μηδέν αλλά μικρότερη από 
ένα κατώφλι Τ που βρίσκεται πολύ κοντά στο μηδέν.
27
Institutional Repository - Library & Information Centre - University of Thessaly
08/12/2017 09:48:19 EET - 137.108.70.7
Οι λόγοι της χρήσης του κατωφλιού Τ είναι οι εξής:
• Στην πράξη, η κατανομή του θορύβου δεν είναι 100% Κανονική κατανομή, 
παρόλο που προσεγγίζεται αρκετά ικανοποιητικά από αυτήν.
• Τα παρατηρούμενα δεδομένα δεν είναι πάντα αρκετά για να είναι 100% 
μηδέν η κύρτωση, αφού οι στατιστικές ποσότητες ουσιαστικά υπολογίζονται 
από εμπειρικά δεδομένα.
Ωστόσο, η κύρτωση που υπολογίζουμε από τα εμπειρικά δεδομένα έχει τιμές 
πολύ κοντά στο μηδέν, αν και όχι ακριβώς μηδέν. Επομένως, η χρήση του 
κατωφλιού Τ έχει νόημα και είναι χρήσιμη στην πράξη.
Αναγνώριση κίνησης
Όπως και στις μεθόδους των ΜΕΙ και ΜΗΙ, και στα Activity Areas το πρόβλημα 
της αναγνώρισης κίνησης μετατρέπεται σε πρόβλημα αναγνώρισης εικόνας. Με βάση 
την κατηγοριοποίηση της εικόνας ΜΗΙ προκύπτει και η κατηγοριοποίηση του video. 
Για την σύγκριση μεταξύ των εικόνων χρησιμοποιούνται περιγράφεις σχήματος 
(shape descriptors), όπως ο CSS [18].
Σύγκριση με τα ΜΕΙ
Τα Activity Areas γενικά υπερτερούν των ΜΕΙ καθώς χρησιμοποιούν μια αρκετά 
καλή προσέγγιση του θορύβου, απομακρύνοντάς τον πολύ πιο αποτελεσματικά. Όπως 
φαίνεται και στις παρακάτω εικόνες, το Activity Area συγκεντρώνεται σχεδόν 
αποκλειστικά στην περιοχή κίνησης.
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Στο [16] η μέθοδος ελέγχθηκε για ένα παιχνίδι τένις στο οποίο μπορεί να 
συμβαίνουν τα εξής γεγονότα:
• Tennis Serve
• Tennis Hit
• Tennis Game
• No Action
Οι πίνακες σύγχυσης για την μέθοδο των Activity Areas και των ΜΕΙ ήταν οι εξής:
Πίνακας σύγχυσης για την μέθοδο των Activity Areas
Real event—Detected Event Tencis Serve Teon: s Hi: Tennis Game No Action
Tennis Serve $7.5 % 8·* :**
Tennis Hit 11 ’* s:> \< 3 C-D 6
Tennis Game 3 S 1». m g 8 *<
No Actum 4 :v'c. ‘k c,_ ii SP "·»
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Πίνακας σύγχυσης για την μέθοδο παν ΜΕΙ
Real event—Detected Event Tennis Serve Tennis Hit Tennis Game No Action
Tennis Serve 22 55*6 $ cs 15 ·*
Teaais-Hxt 25 % aft * e 15 10 *■#
Tennis G ame 13 N- 00 % 12 >* 15 *»
No Action 11 5o 9% 25 ’* 55
Η υπεροχή των Activity Areas είναι εμφανής.
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Ε. Αναγνώρισης κίνησης us n-srams
Τα n-grams είναι μια μέθοδος αναπαράστασης δεδομένων, που είναι πολύ δημοφιλής 
στις περιοχές της αναγνώρισης ομιλίας.
Με τον όρο n-gram (n-γραμμα) εννοείται ότι μια ακολουθία στοιχείων διαχωρίζεται 
σε ακολουθίες από η στοιχεία.
Για παράδειγμα, για η=2 έχουμε ένα 2-gram (δι-γράμμα), δηλαδή η ακολουθία 
χωρίζεται σε ακολουθίες των δύο στοιχείων. Π.χ. για την ακολουθία “ABCDEF” 
έχουμε τα 2-grams : {ΑΒ, BC, CD, DE, EF}
Αντίστοιχα για η=3 έχουμε ένα 3-gram (τρι-γράμμα) δηλαδή η ακολουθία χωρίζεται 
σε ακολουθίες των τριών στοιχείων. Π.χ. για την ακολουθία “ABCDEF” έχουμε τα 3- 
grams : {ABC, BCD, CDE, DEF}.
Η μέθοδος [19] περιλαμβάνει τα εξής βήματα: 
α) εξαγωγή της αναπαράστασης κίνησης χρησιμοποιώντας την ιδέα των action 
primitives
Η ιδέα των action primitives είναι ότι οι σύνθετες κινήσεις μπορούν να 
κατασκευαστούν από ένα σύνολο βασικών μονάδων κίνησης. Το πρώτο βήμα 
λοιπόν της μεθόδου είναι η εύρεση των action primitives της ακολουθίας εικόνων. 
Το αρχικό σύνολο εκπαίδευσης αποτελείται από ακολουθίες περιγραμμάτων 
κίνησης (που αποκτούνται π.χ μέσω της παραγώγου ως προς t ή κάποιας άλλης πιο 
πολύπλοκης μεθόδου)
Εφαρμόζοντας Principal-Component-Analysis (PCA) στο αρχικό σύνολο 
εκπαίδευσης οδηγούμαστε σε ένα σύνολο ιδιοδιανυσμάτων ή καλύτερα 
ιδιοσχημάτων (eigenshapes [20]). Έστω ότι έχουμε Κ διαφορετικές κατηγορίες 
κίνησης οι οποίες αναπαρίστανται από τις ακολουθίες εκπαίδευσης 
Β = skn,k -Χ,.,.,Κ, μήκους η, όπου κάθε frame αποτελείται από μια δυαδική 
εικόνα περιγράμματος. Τα ιδιοσχήματα Μ,.,/ = 1 αντιστοιχούν στις m 
μεγαλύτερες ιδιοτιμές του πίνακα συσχέτισης ΒΒΤ .
Για την εύρεση των action primitives εφαρμόζεται συσταδοποίηση με την μέθοδο 
του Ward [21] σε όλα τα διανύσματα s που προκύπτουν από τις η ακολουθίες 
εκπαίδευσης [5’,,..., Sn ]. Η συσταδοποίηση οδηγεί στο σύνολο A = {α, ,...,ak}
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Κάποια αποτελέσματα της συσταδοποίησης φαίνονται παρακάτω:
Η συσταδοποίηση οδηγεί σε ένα σύνολο A k συστάδων (ή action primitives), όπου 
A = {atak). Αν έχουμε μια ακολουθία περιγραμμάτων Sl = [5,sn ], κάθε 
περίγραμμα μπορεί να αναπαρασταθεί από την ακολουθία των αντίστοιχων action 
primitives
ASj =[«., argmin ai ~ sx a ,argmin a; — s.
β) επέκταση της αναπαράστασης κίνησης χρησιμοποιώντας n-grams 
Για την ανάλυση της ακολουθίας video χρησιμοποιείται η μέθοδος των n-grams 
των action primitives. Τα n-grams μιας ακολουθίας είναι υποακολουθίες μήκους η και 
έχουν χρησιμοποιηθεί αρκετά στην επεξεργασία γλώσσας και στην Βιοπληροφορική. 
Για παράδειγμα, αν έχουμε την παρακάτω ακολουθία από action primitives 
s = [a,a,b,b,c,c], μπορούμε να την γράψουμε σαν μια ακολουθία 2-grams
5 = [(aa)Aab),(bb),(bc),(ccj\ ή και 3-grams s = \(aab), (abb), (bbc), (bcc)].
Παρακάτω φαίνεται ένα παράδειγμα του πως μπορούμε να αναπαραστήσουμε μια 
ακολουθία από frames με μια ακολουθία από n-grams των action primitives.
a b b c d d e fu u u u u u u
(a.b) (b,b) (b,c) (c,d) (d,d) (d,e) (e,f)
Αναπαράσταση μιας ακολουθίας από frames με μια ακολουθία από 2-grams των action
primitives
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γ) κατηγοριοποίηση κίνησης με την σύγκριση ιστογραμμάτων των ακολουθιών 
n- grams
Για την αναγνώριση της κίνησης μετράμε την ομοιότητα μεταξύ ακολουθιών π- 
grams.
Πειραματικά αποτελέσματα
Σύμφωνα με το [19], η μέθοδος έφτασε μέχρι και σε ποσοστό 98.58% επιτυχημένης 
αναγνώρισης κίνησης.
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Κεφάλαιο 3
“Ανίχνευση στιγμιότυπων πλήρους 
κίνησης σε ακολουθίες εικόνων”
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3.1 Εισαγωγικά
Σαν «στιγμιότυπο πλήρους κίνησης» Π ορίζουμε το βασικό μοτίβο κίνησης 
που επαναλαμβάνεται συνεχώς σε κάθε κίνηση.
Επομένως, μια ακολουθία εικόνων στην οποία εμφανίζεται μόνο μια 
συγκεκριμένη περιοδική κίνηση περιέχει επαναλήψεις του στιγμιότυπου πλήρους 
κίνησης μιας περιόδου, Π, και μπορεί να περιγράφει σαν Κ = {Π,Π,...,Π}.
Για παράδειγμα, στο περπάτημα το στιγμιότυπο πλήρους κίνησης είναι ένα βήμα, 
δηλαδή από την στιγμή που ο άνθρωπος στηρίζεται εξ ολοκλήρου στο ένα του πόδι 
και είναι έτοιμος να κινηθεί με το άλλο μέχρι την στιγμή που στηρίζεται στο άλλο του 
πόδι και είναι έτοιμος να κινηθεί με το πρώτο.
Βέβαια, σε μια κίνηση μπορούμε να έχουμε περισσότερους από έναν 
διαφορετικούς ορισμούς του στιγμιοτύπου πλήρους κίνησης. Για παράδειγμα στο 
περπάτημα κάποιος θα μπορούσε να ορίσει το στιγμιότυπο πλήρους κίνησης από την 
στιγμή που ο άνθρωπος στηρίζεται εξ ολοκλήρου στο αριστερό του πόδι και είναι 
έτοιμος να κινηθεί με το δεξί μέχρι την στιγμή που στηρίζεται ξανά στο αριστερό του 
πόδι και είναι έτοιμος να κινηθεί με το δεξί. Σε αυτήν την περίπτωση λέμε ότι το 
στιγμιότυπο Π' είναι διπλάσιο από το Π.
Υπάρχουν δύο βασικοί στόχοι που πρέπει να ικανοποιεί ο ορισμός κάθε 
στιγμιοτύπου μιας κίνησης, χωρίς βέβαια να είναι δεσμευτικοί. Ο ορισμός μας:
• να περιέχει όντως την έννοια του μοτίβου που επαναλαμβάνεται, να μην 
έχουμε δηλαδή περιγραφές του τύπου Κ = {Π,Π,...,Θ,...,Π}, όπου
Θ Φ Π, εκτός από την πρώτη και την τελευταία κίνηση, οι οποίες μπορεί 
να μην ήταν δυνατόν να ληφθούν ολοκληρωμένες.
• να έχει πρακτική και λογική αξία. Για παράδειγμα, μπορούμε να ορίσουμε 
σαν αρχή ενός άλματος την στιγμή που άνθρωπος βρίσκεται στον αέρα, ο 
ορισμός μας όμως θα έχει μικρή πρακτική αξία καθώς σπάνια κάποιος θα 
όριζε έτσι ένα άλμα.
Οι μέθοδοι που παρουσιάστηκαν στο προηγούμενο κεφάλαιο κάνουν αναγνώριση 
κίνησης αλλά δεν κάνουν κανέναν υπολογισμό σχετικά με την ακριβή έναρξη και 
ολοκλήρωση ενός στιγμιοτύπου πλήρους κίνησης.
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Σε αυτό το κεφάλαιο θα προτείνουμε μια νέα μέθοδο για την αποτελεσματική 
ανίχνευση στιγμιότυπων πλήρους κίνησης. Ο ορισμός του στιγμιότυπου πλήρους 
κίνησης για κάποιες βασικές κινήσεις δίνεται στην επόμενη ενότητα
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3.2 Ορισμοί στιγμιότυπου πλήρους κίνησης 
για 10 βασικά είδη κίνησης
Προτού προχωρήσουμε, θα πρέπει να κάνουμε ορισμένες παραδοχές για 10 
βασικές και πολύ σημαντικές κατηγορίες κίνησης.'Αυτές είναι οι: Walk (Περπάτημα), 
Jump (άλμα προς τα εμπρός). Run (τρέξιμο), Pjump (jump in place - επιτόπιο άλμα). 
Bend (σκύψιμο). Jack, Side (Gallop sideways). Skip (κουτσό), Wavel (One-hand 
wave), Wave2 (Two-hands wave).
Φυσικά δεν θα δώσουμε ιατρικούς ορισμούς, αλλά θα προσπαθήσουμε να 
συνδέσουμε ένα πλήρες στιγμιότυπο μιας κίνησης με μια ακολουθία frames από 
κάποιο γνωστό video που θα χρησιμοποιηθεί ως αναφορά. Όπως θα μπορέσει να 
διαπιστώσει ο αναγνώστης, οι ορισμοί που θα δώσουμε ικανοποιούν και τους δύο 
στόχους που θέσαμε στην προηγούμενη ενότητα του κεφαλαίου.
Walk (περπάτημα)
Στο walk έχουμε συνεχή και εναλλάξ κίνηση των ποδιών. Σαν παράδειγμα μιας 
πλήρης κίνησης walk (θα μπορούσαμε να πούμε και ενός βήματος) φέρνουμε τα 
frames 14-27 του video shahar_walk.avi.
Βλέπουμε πως στο t—14 ο άνθρωπος στηρίζεται εξ ολοκλήρου στο αριστερό του 
πόδι και είναι έτοιμος να κινηθεί με το δεξί. Στο t=25 βλέπουμε πως στηρίζεται στο 
δεξί και είναι έτοιμος να κινηθεί με το αριστερό.
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Jump (άλμα npoc τα εμπρός)
Στο jump έχουμε άλμα προς τα εμπρός. Σαν παράδειγμα μιας πλήρης κίνησης 
jump (ενός άλματος) φέρνουμε τα frames 16-31 του video elijump.avi.
t—16 t=20 t=31
Run (τρέξιμο)
Σαν παράδειγμα μιας πλήρης κίνησης run (ενός βήματος) φέρνουμε τα frames 4- 
15 του video ido run.avi.
t=10 t=15
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Pii/mp dump in place - επιτόπιο άλμα)
Σαν παράδειγμα μιας πλήρης κίνησης pjump (ενός άλματος) φέρνουμε τα frames 
0-13 του video denis_pjump.avi.
Η κίνηση pjump θα μπορούσε να χωριστεί σε δύο κινήσεις, στην pjumpUp του 
[0,6] και στην pjumpDown του [6,13],
Bend (σκύψιμο)
Σαν παράδειγμα μιας πλήρης κίνησης bend φέρνουμε τα frames 5-70 του video 
daria bend.avi.
Η κίνηση bend θα μπορούσε να χωριστεί σε δύο κινήσεις, στην bendDown του 
[5,36] και στην bendUp του [36,70],
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Jack
Σαν παράδειγμα μιας πλήρης κίνησης /ae/r φέρνουμε τα frames 2-30 του video 
dariajack.avi.
Η κίνηση jack θα μπορούσε να χωριστεί σε δύο κινήσεις, στην jackUp του [0,16] 
και στην jackDown του [16,30],
Side (Gallop sideways)
Σαν παράδειγμα μιας πλήρης κίνησης side φέρνουμε τα frames 12-28 του video 
eli side.avi.
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Skip (κουτσό)
Σαν παράδειγμα μιας πλήρης κίνησης skip φέρνουμε τα frames 1-12 του video 
daria_skip.avi.
Wave1 (One-hand wa\>e)
Σαν παράδειγμα μιας πλήρης κίνησης wavel φέρνουμε τα frames 1-12 του video 
daria wavel .avi.
Η κίνηση wavel θα μπορούσε να χωριστεί σε δύο κινήσεις, στην wavelDown του 
[0,10] και στην wavelUp του [10,23],
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Wave2 (Two-hands wave)
Σαν παράδειγμα μιας πλήρης κίνησης wave2 φέρνουμε τα frames 20-44 του video 
daria wave2.avi.
Η κίνηση wave2 θα μπορούσε να χωριστεί σε δύο κινήσεις, στην wave2Up του 
[20,31] και στην wa\>e2Down του [31,44].
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3.3 To video σαν μονοδιάστατο σήμα
Ένα video* L μπορεί να θεωρηθεί σαν μια ακολουθία εικόνων L = {L0, LxLk_x}. 
Το μήκος του video λέμε τότε ότι είναι k frames, όπου κάθε frame είναι μια εικόνα.
Επομένως, η τιμή της φωτεινότητας του κάθε εικονοστοιχείου (pixel) σε μια 
ακολουθία εικόνων (ή ένα video) θα μπορούσε να θεωρηθεί σαν ένα μονοδιάστατο 
σήμα που εξελίσσεται στον διακριτό χρόνο t, με τιμές f(t) = Ll,t<=[0,k-\\.
3.4 To video σαν τρισδιάστατο σήμα
Ένα frame είναι μια εικόνα, ένα σύνολο επομένως από τιμές έντασης της 
φωτεινότητας.
Όλα τα frames ενός video έχουν τις ίδιες ακριβώς διαστάσεις, έστω m ως προς τον 
οριζόντιο άξονα y και η ως προς τον κατακόρυφο άξονα χ, με συνολικό αριθμό pixels 
n*m σε κάθε frame.
ο
I
0 I
Π
m-1
-V-------- ί------ ί—
g(0,0)
g(l,0)
g(o,i)
g(U>
g(0,m-l)
ε(υ*-ΰ
g(»-l,0) g(« -1,1) — g(»-l,m-l)
n-1
/
Ένα pixel
g(x,y)
’Era frame drai ένα* 
δισδι άστατος τπ’τσκας 
n y in
*
Αναφερόμαστε σε ασπρόμαυρο video, με ακέραιες τιμές στο διάστημα [0, 255]. Στις περιπτώσεις που 
έχουμε έγχρωμο video θα πρέπει πρώτα να το μετατρέψουμε σε ασπρόμαυρο.
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Ένα frame λοιπόν είναι ένα διδιάστατο σήμα με τιμές 
g(x, y), V* e [0, η -1] και y g [0, m -1].
Εννοείται βέβαια πως κάθε frame L, έχει την δική του συνάρτηση
L,(x,y) = gt(x,y).
Αν προσθέσουμε σαν τρίτη διάσταση τον διακριτό χρόνο t μπορούμε να πούμε 
πως ένα video είναι ένα τρισδιάστατο σήμα με τιμές 
h(x,y,t),\/x 6 [0,μ-1], y e[0,w-l] και /e[0,£-l]
Η σύνδεση μεταξύ των h και L είναι η εξής:
h(x,y,t) = L,(x,y)
Vxe [Ο,μ-1], y e[0,w-l] και t e [0,k -1]
3.5 Χρονική διάρκεια του video
Η χρονική διάρκεια του video εξαρτάται από την χρονική διάρκεια ενός frame. 
Αυτή βρίσκεται από τον ρυθμό frame {frame rate), που είναι ο αριθμός των frames σε 
ένα δευτερόλεπτο (second).
Τυπικές τιμές του frame rate είναι 24 frame/s, 25 (πρότυπο PAL), 29,97 (πρότυπο 
NTSC) μέχρι και 120 η και περισσότερο από σύγχρονες επαγγελματικές 
βιντεοκάμερες.
Αξίζει να σημειωθεί πως η χαμηλότερη τιμή για να εξαπατηθεί το ανθρώπινο μάτι 
είναι περίπου 15 frame/s.
Για όλη την υπόλοιπη εργασία θα μετράμε τον χρόνο σε frames, χωρίς να 
κάνουμε καμία υπόθεση για την τιμή του frame rate.
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3.6 Παράγωγος ακολουθίας εικόνων
Είδαμε λοιπόν πως μια ακολουθία εικόνων μπορεί ισοδύναμα να θεωρηθεί σαν μια 
συνάρτηση είτε μιας μεταβλητής (διάστασης) είτε τριών.
Αν χρησιμοποιήσουμε την προσέγγιση των 3 διαστάσεων x, y και t, μπορούμε να 
ορίσουμε την μερική παράγωγο ως προς κάθε μια από αυτές τις διαστάσεις.
• Η μερική παράγωγος της h(x, y, t) ως προς την διάσταση χ σε κάποιο pixel 
(x,y,t) ορίζεται ως:
hx(x ,y ,t ) =
h(x + \,y,t)-h(x,y,t) 
(x + l)-x
• Η μερική παράγωγος ως προς y ορίζεται ως:
hy(x ,y ,t ) =
h(x,y + \,t )-h{x,y,t)
(y+i)-y
Η μερική παράγωγος ως προς t ορίζεται ως: 
h,(x,y ,, )= *(*■*<+ 1
Λόγω του ότι οι παράγωγοι ορίζονται πάντα σε γειτονικά pixels, οι παρονομαστές 
είναι πάντοτε ίσοι με την μονάδα και επομένως μπορούμε να γράψουμε πιο απλά :
• hx (χ, y, t) = h(x +1, y, t) - h(x, y, t) = L, (x +1, y) - L, (x, y)
• hy(x,y,t) = h(x,y + \,t)~ h(x,y,t) = L,(x,y + \)-L,(x,y)
• h, (x, y, t) = h(x, y, t +1) - h(x, y, t) = Lt+l (x, y) - Lt (x, y)
Παρατηρούμε πως στην θέση της αρχικής ακολουθίας εικόνων 
L = (Ζ,, L2Lk) έχουμε τρεις νέες ακολουθίες εικόνων, τις Lx, Ly και L,, όπου:
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3.7 Σήμα ενέργειας παραγώγου ακολουθίας εικόνων ELt
Για κάθε μια από τις k-Ι εικόνες της ακολουθίας Lt μπορούμε να βρούμε την 
ενέργεια της ως εξής:
E{L„} = Xy=ο,ι,. 
*=0,1,.
Αν ορίσουμε μια ακολουθία ELt ως εξής
EL, (0 = Ε {Lti },i = 0,1,..., k - 2
παίρνουμε σαν αποτέλεσμα ένα μονοδιάστατο σήμα που δείχνει την χρονική 
εξέλιξη της ενέργειας της παραγώγου (ως προς t) της αρχικής ακολουθίας εικόνων.
Αυτό το σήιια είναι ιδιαίτερα σηιιαντικό για λόγους που θα δούιιε στην συνένεια.
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Τα σήαατα ενέργειας EL, για δύο διαφορετικά video φαίνονται παρακάτω:
χ iq6 dariajump
χ 10e shaharwalk
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3.8 Η σημασία του σήματος ELt
α) Ακρα διαστηιιάτων = τοπικά ελάγιστα
Ας κοιτάξουμε το σήμα ELt του video elijump.avi.
χΙΟ6 eli jump
τοπικά ελάχιστα τον σήματος και με τφάστνο *τα τοπικά μέγιστα.
Τα τοπικά ελάχιστα του σήματος ELt βρίσκονται στις παρακάτω τιμές του t:
imto ={0,2,6,17,31,33,43}
Ας δούμε και τα διαστήματα για τα οποία έχουμε πλήρη κίνηση jump, όπως την 
ορίσαμε μέχρι τώρα. Αυτά είναι τα εξής:
0-16 16-32 32-44
Σηιιαντική παρατήρηση
Παρατηρούμε πως τα άκρα των διαστημάτων είναι τοπικά ελάχιστα. Υπάρχουν 
βέβαια κάποιες αποκλίσεις, αλλά είναι πολύ μικρές (ένα ή δύο frames το πολύ) και 
δεν επηρεάζουν το αποτέλεσμα.
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Η ανάλυση αρκετών video από κάθε είδος κίνησης επιβεβαίωσε την ισχύ της 
παραπάνω παρατήρησης.
Αναλυτικά τα αποτελέσματα φαίνονται στους πίνακες 1-10 (στήλες 1, 2 και 3). 
Σαν μέγιστο σφάλμα θεωρήσαμε το e = 2 frames.
Β) Στιγμιότυπο πλήρους Kivmnic = Κααπάνα
Παρατηρούμε ακόμη πως σε ένα διάστημα (στιγμιότυπο) μιας πλήρους κίνησης 
jump, το σήμα EL, έχει την μορφή καμπάνας. Βέβαια, η παρουσία θορύβου (λόγω 
κινήσεων των χεριών, μαλλιών, ρούχων κτλ) καταστρέφει την ομαλότητα της 
καμπάνας. Παρακάτω φαίνονται το παρατηρούμενο σήμα ELt (με μπλε χρώμα) και
ένα υποτιθέμενο ιδανικό σήμα που θα είχαμε χωρίς παρουσία θορύβου (με κόκκινο 
χρώμα).
Μια καμπάνα του ιδανικού σήματος θα μπορούσε να προσεγγιστεί αρκετά καλά 
από τα ευθύγραμμα τμήματα (AO), (ΟΒ) όπου Α το αριστερότερο σημείο της 
καμπάνας με την μικρότερη τεταγμένη, Β το δεξιότερο σημείο της καμπάνας με την 
μικρότερη τεταγμένη και Ο το σημείο του πραγματικού σήματος στην συγκεκριμένη 
καμπάνα με την μεγαλύτερη τεταγμένη.
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Η ανάλυση αρκετών video από κάθε είδος κίνησης επιβεβαίωσε πως το σήμα EL,
έχει την μορφή καμπάνας για κάθε διάστημα (στιγμιότυπο) πλήρους κίνησης κάθε 
μιας από τις 10 κατηγορίες κίνησης που ορίσαμε στην αντίστοιχη ενότητα του 
κεφαλαίου.
Συγκεκριμένα. ε£ετάσαιιε tic s£nc κινήσεις:
1 Walk
2 Jump
3 Run
4a pjump Up
4b pjump Down
5a bendDown
5b bendUp
6a ]a.ckUp
6b jackDown
7 Side
8 Skip
9a wavel Down
9b wave1 Up
10a wave2 Up
10b wave2 Down
Οι κινήσεις pjump, bend, jack, wavel και wave2 χωρίστηκαν στις δύο συνιστώσες 
κινήσεις τους, όπως είδαμε και στην ενότητα “Ορισμοί πλήρους στιγμιότυπου κίνησης 
για 10βασικά είδη κίνησης”.
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3.9 Διαχωρισμός του σήματος EL, σε καμπάνες
Είναι σημαντικό να χωρίζουμε σωστά το σήμα ELt σε καμπάνες (στιγμιότυπα 
πλήρους κίνησης), καθώς έτσι μπορούμε να εξάγουμε αρκετά βασικά συμπεράσματα 
για την κίνηση που πραγματοποιείται στο video που εξετάζουμε. Για παράδειγμα, η 
διάρκεια ενός βήματος βρίσκεται με απλή αφαίρεση των χρονικών στιγμών που 
αντιστοιχούν στα 2 άκρα (ελάχιστα) της καμπάνας.
Τοπικά αένιστα και ελάγιστα
Μια πρώτη πολύ απλή λύση γι’ αυτό θα μπορούσε να είναι η εύρεση των 
ελάχιστων του σήματος. Στην συνέχεια, καθώς γνωρίζουμε πως τα άκρα κάθε 
διαστήματος πλήρους κίνησης είναι τοπικά ελάχιστα, αρκεί να φτιάξουμε ομάδες δύο 
συνεχόμενων ελάχιστων και να θεωρήσουμε κάθε ομάδα διάστημα πλήρους κίνησης.
Η παρουσία θορύβου (κινήσεις χεριών, χρώματα ρούχων, κινήσεις μαλλιών, 
φωτισμός, δεν υπάρχει 100% ομοιότητα/συμμετρία ακόμα και σε ίδιες κινήσεις,) 
καθιστά αυτήν την λύση μη αξιόπιστη όπως φαίνεται και στο παρακάτω διάγραμμα:.
Όπως βλέπουμε, στην πρώτη καμπάνα έχουμε μόνο 2 τοπικά ελάχιστα που είναι και 
τα καθολικά ελάχιστα της καμπάνας. Αντίθετα, στην δεύτερη έχουμε 3 τοπικά 
ελάχιστα, γεγονός που θα οδηγήσει στο λανθασμένο συμπέρασμα πως πρόκειται
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τελικά για 2 ξεχωριστές καμπάνες και όχι για μια. Επίσης, στην τρίτη καμπάνα 
έχουμε 4 τοπικά ελάχιστα, γεγονός που πάλι θα οδηγήσει στο λανθασμένο 
συμπέρασμα πως πρόκειται τελικά για 3 ξεχωριστές καμπάνες και όχι για μια. 
Συνολικά λοιπόν, ενώ υπάρχουν 3 μόνο καμπάνες, το σύστημα θα έβρισκε 6. Είναι 
προφανές πως αυτό το αποτέλεσμα δεν θα είχε καμία αξιόπιστη πρακτική εφαρμογή.
Φιλτράρισιια ιιε βαθυπερατό φίλτρο
Μπορούμε βέβαια να φιλτράρουμε τον θόρυβο χρησιμοποιώντας κάποιο 
βαθυπερατό φίλτρο ώστε να κόψουμε τις ανεπιθύμητες υψηλές συχνότητες.
Αυτή η μέθοδος δίνει καλά αποτελέσματα για κινήσεις όπως η jump και η wavel, 
αλλά δεν είναι κατάλληλη για όλες τις κατηγορίες κινήσεων.
Τα προβλήματα που εμφανίζονται είναι τα εξής:
α) Επειδή ο θόρυβος είναι μεγάλος, η συχνότητα αποκοπής ωε πρέπει να 
είναι σχετικά μικρή, γεγονός που μπορεί να οδηγήσει σε μεγάλη απώλεια 
πληροφορίας του σήματος.
Αν το σήμα είναι ομαλό, περιέχει δηλαδή το μεγαλύτερο μέρος της 
πληροφορίας του σε χαμηλές συχνότητες (μικρότερες της ωε) και δεν περιέχει 
σχεδόν καθόλου πληροφορία στις υψηλές συχνότητες (μεγαλύτερες της ωε),
τότε ο θόρυβος θα φιλτραριστεί ικανοποιητικά και θα έχουμε ελάχιστη 
απώλεια πληροφορίας.
Αντίθετα, αν το σήμα περιέχει σημαντικό μέρος πληροφορίας σε συχνότητες 
μεγαλύτερες της coc, τότε με το φιλτράρισμα θα απομακρυνθεί βέβαια ο 
θόρυβος αλλά θα χαθεί και σημαντική πληροφορία του σήματος.
Δοκιμάσαμε το φιλτράρισμα με την σχετικά μικρή συχνότητα αποκοπής 
coc = 0.7π·.
Όπως μπορούμε να δούμε παρακάτω, με το φιλτράρισμα ο θόρυβος 
εξαφανίζεται πολύ αποτελεσματικά για κινήσεις με σχετικά ομαλό σήμα EL,, 
όπως η jump και η wavel:
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dariajump daria wavel
(με μαύρο χρώμα είναι το αρχικό σήμα και με μπλε το φιλτραρισμένο)
Όπως βλέπουμε και στα διαγράμματα, με την απομάκρυνση των υψηλών 
συχνοτήτων εξαφανίζονται τα λανθασμένα τοπικά ελάχιστα και κάθε καμπάνα 
περιέχει πλέον 2 μόνο τοπικά ελάχιστα, τα οποία θα είναι και τα καθολικά. Επομένως 
το πρόβλημα λύνεται με την ανακήρυξη κάθε τμήματος του σήματος μεταξύ κάθε 
δύο συνεχόμενων ελάχιστων σε καμπάνα στιγμιοτύπου πλήρους κίνησης. Η επιτυχία 
ήταν μάλλον αναμενόμενη καθώς οι συγκεκριμένες κινήσεις είναι αρκετά ομαλές και 
επομένως περιέχουν το μεγαλύτερο μέρος της πληροφορίας τους σε χαμηλές 
συχνότητες. Όπως βλέπουμε, το φιλτράρισμα των υψηλών συχνοτήτων απομάκρυνε 
μόνο τον θόρυβο και δεν επηρέασε σημαντικά τις ιδιότητες του σήματος.
Αντίθετα, το φιλτράρισμα αποτυγχάνει για πιο σύνθετες κινήσεις όπως η walk και η
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Οι κινήσεις αυτές είναι αρκετά πολύπλοκες και περιέχουν πληροφορία τόσο σε 
χαμηλές όσο και σε υψηλές συχνότητες. Επιπλέον και ο θόρυβος υπάρχει τόσο σε 
χαμηλές συχνότητες όσο και σε υψηλές συχνότητες. Με το φιλτράρισμα των υψηλών 
συχνοτήτων απομακρύνεται μεν σημαντικό μέρος του θορύβου, έχουμε όμως και 
σημαντική απώλεια πληροφορίας και επηρεάζονται σημαντικά οι ιδιότητες του 
σήματος.
Οπως βλέπουμε και στα διαγράμματα, απομακρύνονται κάποια από τα τοπικά 
ελάχιστα που είναι και τα καθολικά ελάχιστα μιας καμπάνας, με αποτέλεσμα η 
εύρεση και ο συνδυασμός συνεχόμενων ελάχιστων να μην μπορεί να δώσει αξιόπιστα 
αποτελέσματα.
Για παράδειγμα, στο σήμα ELt του video ira_skip.avi θα εντοπιστούν 5 καμπάνες 
ενώ στην πραγματικότητα υπάρχουν μόνο 3.
Ακόμα κι αν δοκιμάσουμε ακόμα χαμηλότερη συχνότητα αποκοπής (ω£ = ΟΑπ) με
σκοπό να εξαλείψουμε πλήρως τον θόρυβο, το πρόβλημα δεν θα λυθεί ικανοποιητικά, 
καθώς θα χαθεί πάρα πολλή πληροφορία:
β) Το φιλτράρισμα προκαλεί κάποια χρονική ολίσθηση του σήματος, επομένως 
και των άκρων των διαστημάτων. Επιπλέον, αρκετές τιμές του σήματος χάνονται με 
την ολίσθηση, με αποτέλεσμα να χάνεται σημαντική πληροφορία.
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γ) Τέλος, δεν υπάρχει κάποιος θεωρητικός τρόπος να επιλεγεί το βέλτιστο 
βαθυπερατό φίλτρο. Η μόνη λύση είναι να δοκιμαστούν πειραματικά αρκετές 
περιπτώσεις και να επιλεγεί η βέλτιστη. Αυτό είναι ένα πολύ σημαντικό μειονέκτημα 
καθώς περιορίζει την χρησιμότητα του φίλτρου μόνο για συγκεκριμένα video και 
είναι πολύ πιθανό να σημειωθεί αποτυχία σε κάποιο νέο άγνωστο video.
3.10 Μια προτεινόμενη λύση
Το βασικότερο εμπόδιο στην ανίχνευση καμπάνων (στιγμιοτύπων πλήρους 
κίνησης) είναι το γεγονός πως σε κάθε καμπάνα δεν υπάρχουν μόνο τα δύο τοπικά 
ελάχιστα στα άκρα της που είναι και καθολικά ελάχιστα για όλο το διάστημα της 
καμπάνας, αλλά και κάποια άλλα τοπικά ελάχιστα που οφείλονται στην παρουσία του 
θορύβου.
Γι’ αυτόν τον λόγο θα προτείνουμε παρακάτω έναν αλγόριθμο για την 
αποτελεσματική ανίχνευση καμπάνων.
Όπως θα δούμε ο αλγόριθμός μας παράγει σωστά αποτελέσματα με μεγάλο 
ποσοστό επιτυχίας (89%).
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3.11 Αλγόριθμος για την αποτελεσματική ανίχνευση καμπανών
Εισαγωγικά
Όπως είδαμε και παραπάνω, μια μέθοδος για να βρούμε όλες τις καμπάνες του 
σήματος ELt είναι να θεωρήσουμε κάθε ομάδα δύο συνεχόμενων τοπικών ελάχιστων 
του σήματος ως μία καμπάνα. Λόγω θορύβου όμως είναι πολύ πιθανό σε κάθε 
καμπάνα να υπάρχουν περισσότερα από 2 τοπικά ελάχιστα, γεγονός που μπορεί να 
οδηγήσει στο λανθασμένο συμπέρασμα πως κάποιο από τα λανθασμένα τοπικά 
ελάχιστα είναι καθολικό. Απαιτείται επομένως μια νέα θεώρηση του προβλήματος, η 
οποία είναι η εξής:
Κάθε ομάδα δύο συνεχόμενων τοπικών ελάχιστων του σήματος ELt μπορεί να 
είναι είτε καμπάνα είτε τμήμα καμπάνας.
Το ζητούμενο επομένως είναι αρχικά η αναγνώριση του τύπου της ομάδας 
(καμπάνα ή τμήμα καμπάνας) και στην συνέχεια ο συνδυασμός των ομάδων για την 
εύρεση όλων των καμπάνων. Έτσι:
• Αν μια ομάδα δύο συνεχόμενων τοπικών ελάχιστων αναγνωριστεί σαν 
καμπάνα, τότε απομένει μόνο η ανακήρυξή της σε “καμπάνα ”.
• Αν μια ομάδα δύο συνεχόμενων τοπικών ελάχιστων αναγνωριστεί σαν 
τμήμα καμπάνας, τότε πρέπει να γίνει αποτελεσματικός συνδυασμός με τις 
επόμενες ομάδες (που μπορεί να είναι είτε καμπάνες είτε τμήματα 
καμπάνας). Από τον συνδυασμό αυτό θα καταλήξουμε κάποια στιγμή σε 
μία καμπάνα, οπότε θα την αναγνωρίσουμε και θα συνεχίσουμε αυτήν την 
διαδικασία μέχρι την εξέταση όλων των ομάδων του σήματος.
Για τον αποτελεσματικό συνδυασμό των ομάδων προχωρούμε πρώτα στην απόδοση 
ενός κωδικού ομάδας με βάση τις γεωμετρικές ιδιότητες της ομάδας και στην 
συνέχεια στον συνδυασμό με βάση κάποιους κανόνες, του τύπου:
Συνδυασμόςκωδικών (Α,Β) ’’καμπάνα” 
Συνδυασμόςκωδικών (Α,Γ) -> ”Γ” 
Συνδυασμός κωδικών (Β,Γ) -> ”Α”
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Ο αλγόριθμός μας αποτελείται από 3 βήματα:
Αλγόριθμος : Ανίχνευση καμπάνων
Είσοδος : το σήμα ELt
Έξοδος : Οι καμπάνες που ανιχνεύτηκαν
1. Εύρεση τοπικών ελάχιστων - τοπικών μεγίστων και χωρισμός σε ομάδες
2. Εύρεση κωδικών ομάδων
3. Συνδυασμός γειτονικών ομάδων - ανίχνευση καμπάνων
Στην συνέχεια παρουσιάζονται αναλυτικά όλα τα βήματα του αλγορίθμου.
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gang 1. Εύρεση τοπικών ελαγίστων - τοπικών μεγίστων και γωμισμός σε 
ομάδες
Σε αυτό το βήμα βρίσκουμε όλα τα τοπικά μέγιστα και τοπικά ελάχιστα του 
σήματος EL,. Στην συνέχεια τα χωρίζουμε σε ομάδες δύο συνεχόμενων τοπικών 
ελάχιστων και του ενδιάμεσου τοπικού μεγίστου.
Κάθε ομάδα Ο επομένως έχει την ακόλουθη μορφή:
Ο = {m^M,m2 },
όπου ml, m2 είναι τοπικά ελάχιστα και Μ τοπικό μέγιστο και ισχύουν τα εξής:
m\ =(*mi ,ym\)
m2=(Xm2 Λ ml)
M = M)
Χη,Χ — X\4 — Xml
yM > ym i 
yv?ym2
Για παράδειγμα, αν m = {a,b,c,d,e} είναι τα τοπικά ελάχιστα και
Μ = {A,B,C,D} τα τοπικά μέγιστα, με αύξουσα διάταξη ως προς τον οριζόντιο
άξονα Δ = {a, A, b, Β, c, C, d, D, e}, οι ομάδες είναι οι εξής:
{a,A,b}
{b,B,c}
{c,C,d}
{d,D,e}
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Biitia 2. Εύρεση κωδικού ομάδας
Μετά την εύρεση των τοπικών ελαχίστων-τοπικών μεγίστων και τον χωρισμό 
τους σε ομάδες, σειρά έχει η εύρεση του κωδικού κάθε ομάδας με βάση τα 
γεωμετρικά χαρακτηριστικά της. Η βασική ιδέα είναι η εξής:
Κάθε ομάδα δύο συνεχόμενων τοπικών ελάχιστων και του ενδιάμεσου τοπικού 
μεγίστου του σήματος ELt μπορεί να είναι είτε πλήρης καμπάνα είτε τμήμα πλήρους 
καμπάνας.
Επομένως στο σήμα EL, μπορούν να βρεθούν είτε πλήρεις καμπάνες είτε
τμήματα πλήρους καμπάνας. Συνθέτοντας τα τμήματα μιας πλήρους καμπάνας 
δημιουργείται μια πλήρη καμπάνα. Η πιθανοτική προσέγγιση επιβάλλεται λόγω της 
παρουσίας του θορύβου, η οποία δεν μας επιτρέπει να θεωρήσουμε εξαρχής πως κάθε 
ομάδα δύο συνεχόμενων τοπικών ελάχιστων και του ενδιάμεσου τοπικού μεγίστου 
του σήματος EL, είναι σίγουρα πλήρης καμπάνα.
Για παράδειγμα, στο επόμενο σχήμα
βλέπουμε πως η καμπάνα αποτελείται από δύο μικρότερα τμήματα καμπάνας, το:
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Οι 4 δυνατές περιπτώσεις που υπάρχουν είναι οι εξής:
Κωδικός Μορφή Περιγραφή
00 Χ\ Πλήρης καμπάνα
01
Τμήμα καμπάνας 
ανοιχτό στα δεξιά
10 Χ\ Τμήμα καμπάνας ανοιχτό στα αριστερά
11 /\
Μικρή καμπάνα που 
μοιάζει με πλήρη 
καμπάνα ενώ δεν 
είναι (θόρυβος)
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Υπολογισικκ των κωδικών ομάδων
y(t)=ELt(t)
Μ
-------------------------------------------------------------------------------------^
t
Έστω ομάδα {ml, Μ, m2}, όπου ml, m2 τα τοπικά ελάχιστα και Μ το ενδιάμεσο 
τοπικό μέγιστο. Έστω t ο οριζόντιος άξονας του χρόνου και y ο κατακόρυφος άξονας 
των τιμών y(t) = EL,.
Έστω ακόμη ότι:
• ^ — άν/ > y μ )
. m2 = (tml,ym2)
Ορίζουμε τις διαφορές :
• yi = yM-ymi
• y2 = yM-ym2
• Δί tm|
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Τότε χρησιμοποιούμε τον εξής αλγόριθμο:
1. Αν yi » y2 τότε κωδικός = 01
Αλγόριθμος για τον 2. Ανyj « y2 τότε κωδικός = 10
υπολογισμό του κωδικού 3. Αν yi = y2 τότε
μιας ομάδας 4. Αν At αρκετά ρικρό τότε κωδικός =11
5. Αλλιώς κωδικός = 00
Στον παραπάνω αλγόριθμο έχουμε 4 ασαφή σύμβολα, τα:
1. »
2. «
3. =.
4. αρκετά μικρό
Για το 4° σύμβολο μπορούμε απλά να χρησιμοποιήσουμε κάποιο κατώφλι Τχ κάτω 
από το οποίο το Δί θεωρείται αρκετά μικρό. Έχουμε λοιπόν:
Αν At < Τχ τότε At αρκετά ρικρό
Για τα πειράματά μας δοκιμάσαμε αρκετά Τχ και τελικά καταλήξαμε στο Τχ = 6 
frames. Η συγκεκριμένη τιμή του Τχ έχει νόημα μιας και στην πράξη πολύ σπάνια 
κάποια περιοδική κίνηση έχει περίοδο μικρότερη από 6 frames.
Για τα 3 πρώτα σύμβολα δεν μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε τον παραπάνω 
τρόπο καθώς έχουμε να κάνουμε με τις τιμές του σήματος EL, οι οποίες μπορεί να 
παρουσιάζουν τεράστιες διακυμάνσεις από video σε video. Μια λύση αυτού του 
τύπου λοιπόν δεν θα είχε ούτε θεωρητική ούτε πρακτική σημασία, γι’ αυτό και την 
αποκλείουμε.
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Μια λύση που προτείνουμε είναι να παίρνουμε κάθε φορά τον λόγο
λ= min(^,^2) 
rnaxO,,^)
και να ορίζουμε τα 3 σύμβολα ως εξής:
Αν λ > Th τότεγι = y>2
Αν λ<ΤΉ τότε max(_y,,y2)>> min^y,,y2) ή min(yl,y2) « vn&x(yA,y2)
Για τα πειράματά μας διαλέξαμε Th = 0.6, που έδωσε πολύ καλά αποτελέσματα.
Στις περιπτώσεις που καταλήγουμε σε κωδικό 11 μπορούμε να επανεξετάσουμε 
την περίπτωση με ένα αυστηρότερο κατώφλι Thl στην θέση του Th. Για τα 
πειράματά μας διαλέξαμε Thl = 0.75.
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Bt'ma 3. Συνδυασμός γειτονικών ομάδων - ανίγνευση καμπάνων
Δύο γειτονικές ομάδες μπορούν να συνδυαστούν σε μια μεγαλύτερη ομάδα. Για
παράδειγμα, αν έχουμε την περίπτωση:
01,01
έχει νόημα να πούμε πως οι δύο ομάδες μπορούν να αντικατασταθούν από την 
ομάδα:
Ομοίως και στην περίπτωση που έχουμε τις ομάδες:
έχει νόημα να τις αντικαταστήσουμε με την ομάδα:
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Αντίθετα, δεν έχει νόημα να αντικαταστήσουμε τις επόμενες δύο ομάδες:
10,01
Ορίσαμε όλους τους συνδυασμούς που μπορούμε να κάνουμε ως εξής:
ΑΙΑ
Πρώτη
ομάδα
Δεύτερη
ομάδα
Ομάδα που 
προκύπτει
Σήμα
νέας
καμπάνας
Σήμα
επαναυπολογισμού 
κωδικού ομάδας
X y ζ YV A Β C D
0 0 0 0 0 X X 1 0
1 0 0 0 1 X X 1 0
2 0 0 1 0 0 0 0 0
3 0 0 1 1 0 0 0 0
4 0 1 0 0 0 0 0 1
5 0 1 0 1 0 1 0 0
6 0 1 1 0 0 0 0 1
7 0 1 1 1 0 1 0 0
8 1 0 0 0 X X 1 0
9 1 0 0 1 X X 1 0
10 1 0 1 0 1 0 0 0
11 1 0 1 1 1 0 0 1
12 1 1 0 0 0 0 0 0
13 1 1 0 1 0 1 0 0
14 1 1 1 0 1 0 0 0
15
1
1 1 1 1 1 0 1
Για διευκόλυνση, υπάρχουν σχήματα για κάθε συνδυασμό στον πίνακα που 
ακολουθεί, ώστε να γίνει πιο κατανοητός ο τρόπος συνδυασμού των ομάδων.
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Επεξηγήσεις
> Ο κωδικός της πρώτης ομάδας είναι xy.
> Ο κωδικός της δεύτερης ομάδας είναι ζ\ν.
> Ο κωδικός της ομάδας που προκύπτει είναι ΑΒ. Αν οι δύο ομάδες που 
συνδυάστηκαν είναι η Ο = {Οπη, ΟΜ, Οηΐ2} και η Ω = {Ωπη, ΩΜ, Ωπη}, 
τότε η νέα ομάδα είναι η V = {Vmi, VM, Vm2}, όπου:
• Vmi = Omi
• VM = ( (xomi+ ΧΩηΰ) / 2 , max ( y0M, Υωμ ))
• Vrri2 = Om2
Η νέα οιιάδα θα συνδυαστεί με την γειτονική της ομάδα.
> Η τιμή χ δηλώνει αδιαφορία για το αποτέλεσμα.
> Όταν το σήμα C είναι 1 έχουμε ανίχνευση νέας καμπάνας. Σε αυτήν την 
περίπτωση η πρώτη ομάδα καταγράφεται ως νέα καμπάνα, ενώ η δεύτερη θα 
συνδυαστεί με την γειτονική της ομάδα.
> Όταν το σήμα D είναι 1 πρόκειται για κάποια αμφιλεγόμενη περίπτωση στην 
οποία πρέπει να επαναϋπολογιστεί ο κωδικός της ομάδας που προέκυψε με 
βάση τα νέα άκρα της για να συμφωνεί περισσότερο με την πραγματικότητα. 
Στον επαναϋπολογισμό μπορούμε να έχουμε τα ίδια κατώφλια Th, Thl, Τχ ή 
και διαφορετικά.
Για τα πειράματά μας αφήσαμε τα Τχ = 6 και Thl = 0.75 αλλά αλλάξαμε 
ελαφρώς το Th (Th=0.5 αντί για Th=0.6).
Αν θεωρήσουμε ένα δυαδικό σύστημα 4 εισόδων - 4 εξόδων με εισόδους τα x,y,z,w 
και εξόδους τα A, Β, C, D, οι τιμές των εξόδων βρίσκονται κατευθείαν από τις εξής 
συναρτήσεις Boole:
• A = χ· ζ
• Β = y · w
• C = y-z
• D - χ · y -w + χ ■ ζ -w
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Ο ψευτοκώδικα€ Matlab για το 3° βήμ,α είναι ο εζής:
Αλγόριθμος: Συνδυασμός γειτονικών ομάδωνανίχνευση καμπάνων 
Είσοδοι: ομάδες
Έξοδος: καμπάνες που ανιχνεύτηκαν 
η = 8Ϊζε(ομάδες); 
current - ομάδες[ 1 ] 
for ΐ = 2:η-1
[νέαομάδα a b c d] = συνδυασμός ομάδων (current, ομάδες[ΐ]); 
if (c = = 1)
καμπάνες = καμπάνες u current; 
current = ομάδες[ΐ];
else
current = νέαομάδα; 
if (d = = 1)
current. κωδικός = Εύρεση_κωδικού_ομάδας (current); 
end
end
end
Στο τέλος πρέπει να κοιτάξουμε την τελευταία ομάδα. Αν δεν έχει αποθηκευτεί σαν 
πλήρης καμπάνα ή σαν τμήμα πλήρους καμπάνας, την ανακηρύσσουμε πλήρη καμπάνα.
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Πειραματική αξιολόγηση του αλγορίθμου
3.12 Πειραματική αξιολόγηση του αλγορίθμου 
σε video με ένα είδος κίνησης
Τρέξαμε τον αλγόριθμο μας για διάφορα video με κινήσεις και των 10 τύπων.
Σαν μέγιστο σφάλμα θεωρήσαμε το e = 3 frames για κάθε άκρο. Η τιμή αυτή έχει 
νόημα αν σκεφτούμε πως το σήμα ELt προκύπτει από την παράγωγο της αρχικής
ακολουθίας εικόνων, επομένως κάθε τιμή του ELt την χρονική στιγμή i αναφέρεται
τόσο στην χρονική στιγμή i όσο και στην χρονική στιγμή i-Ι της αρχικής ακολουθίας 
εικόνων.
Σε πολύ λίγες περιπτώσεις συναντήσαμε σφάλμα 3 frames και θεωρήσαμε πως δεν 
επηρεάζει σημαντικά το αποτέλεσμα.
Για παράδειγμα, στο video daria_walk.avi, δύο από τις πραγματικές καμπάνες είναι 
οι [9,22] και [60,71]. Οι αντίστοιχες καμπάνες που ανιχνεύτηκαν είναι οι [9,19] και 
[59,69]. Στην πρώτη καμπάνα έχουμε σφάλμα 3 frames και στο δεύτερο 2 frames.
Όπως φαίνεται και από τις παρακάτω εικόνες, το σφάλμα είναι αποδεκτό και δεν 
αλλοιώνει σημαντικά το αποτέλεσμα.
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Πραγματική καμπάνα και η καμπάνα που ανιχνεύθηκε για το διάστημα κίνησης
[9,22] του video daria_walk.avi
Πραγματική καμπάνα και η καμπάνα που ανιχνεύθηκε για το διάστημα κίνησης
[60,71] του video daria_walk.avi
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Τα αναλυτικά αποτελέσματα για κάθε video βρίσκονται στους πίνακες 1-10.
Τα συγκεντρωτικά αποτελέσματα φαίνονται στον παρακάτω πίνακα:
Κατηγορίες
κίνησης
Πλήθος
video
Πλήθος διαστημάτων που 
έπρεπε να εντοπιστούν
Πλήθος
διαστημάτων που 
εντοπίστηκαν
Ποσοστό
επιτυχίας
10 93 425 378 89%
Τα συγκεντρωτικά αποτελέσματα για κάθε είδος κίνησης φαίνονται στον 
παρακάτω πίνακα:
Κατηγορία
κίνησης
Πλήθος
video
Πλήθος διαστημάτων που 
έπρεπε να εντοπιστούν
Πλήθος
διαστημάτων που 
εντοπίστηκαν
Ποσοστό
επιτυχίας
Walk 10 51 39 76%
Jump 9 35 35 100%
Run 10 37 33 89.2%
Pjump 9 70 59 84.3%
Bend 9 18 18 100%
Jack 9 54 54 100%
Side 9 30 15 50%
Skip 10 39 34 89.5%
Wavel 9 46 46 100%
Wave2 9 45 45 100%
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3.13 Πειραματική αξιολόγηση του αλγορίθμου 
σε video με πολλά είδη κίνησης
Πρώτο πείραμα
Δοκιμάσαμε τον αλγόριθμό μας για μια ακολουθία εικόνων μεγάλου μήκους στην 
οποία εμφανίζονται 4 κινήσεις, οι walk, run, jump και bend με την σειρά 
walk-> run-> j ump-> walk-> bend. Ουσιαστικά ενώσαμε σε ένα μεγάλο video 5 
διαφορετικά video.
Στον πίνακα που ακολουθεί φαίνονται για κάθε video που χρησιμοποιήσαμε, ο τίτλος 
του, η θέση του στο τελικό video καθώς και το ποσοστό επιτυχίας του αλγορίθμου 
μόνο στο συγκεκριμένο video (η ξεχωριστή εφαρμογή του αλγορίθμου ανίχνευσης 
στιγμιότυπων πλήρους κίνησης έγινε στην προηγούμενη ενότητα).
Θέση στο τελικό video Video Ποσοστό επιτυχίας στην 
ξεχωριστή ανίχνευση
1 dariawalk 8/8 = 100%
2 denisrun 4/4 = 100%
3 dariajump 6/6= 100%
4 lena_walk2 5/5 = 100%
5 moshebend 2/2 = 100%
Στην συνέχεια τρέξαμε τον αλγόριθμο ανίχνευσης καμπάνων πλήρους κίνησης.
Το σήμα ELt που προέκυψε ήταν το εξής:
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Παρατηρούμε πως στα 4 σημεία ένωσης των video εμφανίζονται σχεδόν στιγμιαίες 
μεταβολές μεγάλης έντασης. Η τεράστια διαφορά τιμής μπορεί να οδηγήσει σε 
σφάλματα. Το γεγονός όμως της μικρής χρονικής διάρκειας (κάτω των 6 frames) 
αυτών των μεταβολών εξαλείφει αυτόν τον κίνδυνο, καθώς ο αλγόριθμός μας θα 
χειριστεί αποτελεσματικά αυτήν την περίπτωση με την χρήση του κατωφλιού 
Τχ=6 frames. Σημαντικό ρόλο παίζει και το γεγονός πως η ενέργεια όλων των 
κινήσεων κινείται στα ίδια περίπου επίπεδα τιμών.
Τα διαστήματα πλήρους κίνησης του νέου video είναι τα εξής:
0, 9, 22, 34, 47,61,71,83,92, 102, 110, 124, 135, 144, 156, 167, 179, 191,205,
219, 233,246, 263,294, 322
Ο αλγόριθμος μας βρήκε τα εξής:
0,1, 9, 19, 34,47, 59, 69, 84, 93,103, 111,125, 136, 145,157, 168,180,192, 206,
220, 234, 247, 264,295, 323
Όπως παρατηρούμε, ο αλγόριθμος διατήρησε τα ίδια ποσοστά επιτυχίας που είχε 
και σε κάθε video χωριστά, με συνολικό ποσοστό επιτυχίας 25/25 = 100%.
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Λεύτερο πείοαιια
Δοκιμάσαμε τον αλγόριθμό μας για μια ακολουθία εικόνων μεγάλου μήκους στην 
οποία εμφανίζονται και οι 10 κινήσεις με την σειρά
walk-> skiρ->wave2pjump->bend->wave 1 -^run->pjump->side->jump->jack. 
Ουσιαστικά ενώσαμε σε ένα μεγάλο video 10 διαφορετικά video.
Στον πίνακα που ακολουθεί φαίνονται για κάθε video που χρησιμοποιήσαμε, ο τίτλος 
του, η θέση του στο τελικό video καθώς και το ποσοστό επιτυχίας του αλγορίθμου 
μόνο στο συγκεκριμένο video (η ξεχωριστή εφαρμογή του αλγορίθμου ανίχνευσης 
στιγμιότυπων πλήρους κίνησης έγινε στην προηγούμενη ενότητα).
Θέση στο τελικό video Video Ποσοστό επιτυχίας στην 
ξεχωριστή ανίχνευση
1 deniswalk 3/4
2 iraskip 2/3
3 lyova_wave2 4/4
4 eli_pjump 4/4
5 dariabend 2/2
6 lenawavel 4/4
7 idorun 1/3
8 denis_pjump 6/9
9 shaharside 3/3
10 irajump 6/6
11 dariajack 6/6
Στην συνέχεια τρέξαμε τον αλγόριθμο ανίχνευσης καμπάνων πλήρους κίνησης.
Το σήμα ELt που προέκυψε ήταν το εξής:
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Παρατηρούμε πως και πάλι στα 10 σημεία ένωσης των video εμφανίζονται σχεδόν 
στιγμιαίες μεταβολές μεγάλης έντασης.
Τα διαστήματα πλήρους κίνησης του νέου video είναι τα εξής:
6,20, 32,46, 59, 70, 82, 93,105, 109,125,137,152,163,167,176,186,194,205, 
211,242, 278, 290, 301, 316, 331, 342, 347, 358, 368, 378, 387, 393,400,408, 414, 
421, 428, 432, 441, 456, 472, 476, 485, 491, 499, 505, 512, 519, 526, 533, 541, 548, 
564, 578, 592,607, 620, 635
Ο αλγόριθμος μας βρήκε τα εξής διαστήματα:
0, 10, 17, 32, 44, 58, 84, 97, 124, 137, 151, 176, 186, 194, 210, 242, 282, 301, 315, 
330, 357, 385, 399,406, 413, 420, 427, 433, 440, 454,476, 486, 499, 511, 522, 534, 
550, 564, 578, 592,605, 620, 634,635
Στην ανίχνευση κάθε video χωριστά ανιχνεύθηκαν σωστά τα 41 από τα 48 
διαστήματα. Το ποσοστό επιτυχημένης ανίχνευσης ήταν λοιπόν 85.4%.
Στην ανίχνευση όλων των video μαζί ανιχνεύθηκαν σωστά μόνο τα 24 από τα 48 
διαστήματα. Το ποσοστό επιτυχημένης ανίχνευσης μειώθηκε λοιπόν στο 50%.
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Μια εξήγηση που δίνουμε γι’ αυτήν την πτώση απόδοσης είναι πως οι μεταβολές 
στην αλλαγή των video προκαλούν αλλαγή στα άκρα κάποιων διαστημάτων. 
Επιπλέον, σε ορισμένες κινήσεις βλέπουμε ότι η ενέργεια μιας κίνησης κινείται σε 
πολύ διαφορετικό επίπεδο τιμών απ’ ό,τι η προηγούμενη κίνηση. Για παράδειγμα, η 
7η κίνηση έχει πολύ υψηλότερες τιμές ενέργειας απ’ ό,τι η 6η κίνηση.
Αυτό το πρόβλημα δεν μπορεί να λυθεί με φιλτράρισμα των πολύ υψηλών 
συχνοτήτων. Στο παρακάτω διάγραμμα, φαίνεται το σήμα ELt του ίδιου video μετά
από βαθυπερατό φιλτράρισμα με συχνότητα αποκοπής ωα = 0.6π. Πέραν του 
γεγονότος πως η συγκεκριμένη συχνότητα αποκοπής είναι πολύ χαμηλή και αφαιρεί 
σημαντική πληροφορία του σήματος EL,, το πρόβλημα δεν λύνεται ικανοποιητικά, 
καθώς οι στιγμιαίες μεταβολές παραμένουν και θα οδηγήσουν πάλι σε προβλήματα.
Μια λύση σ’ αυτό το πρόβλημα ίσως να βρεθεί με την εκ νέου σχεδίαση του τρόπου 
εύρεσης των κωδικών ομάδων και του τρόπου συνδυασμού ομάδων (βήματα 2 και 3 
του αλγορίθμου μας). Η διερεύνηση του ζητήματος αποτελεί έναν από τους στόχους 
της μελλοντικής εργασίας μας στο αντικείμενο της ανάλυσης video.
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3.14 Βασικά ζητήματα και προτεινόμενες λύσεις
1. Η μέθοδός μας υποθέτει πως εμφανίζεται μόνο ένας άνθρωπος που κινείται 
στην σκηνή. Για περιπτώσεις στις οποίες εμφανίζονται και κινούνται περισσότεροι 
άνθρωποι θα δώσει λανθασμένα αποτελέσματα. Ωστόσο, αυτό το πρόβλημα μπορεί 
να λυθεί αποτελεσματικά με χρήση τεχνικών ανίχνευσης ανθρώπων (όπως οι HOG 
descriptors [22]).
2. Φυσικά, καθώς η μέθοδός μας δεν λαμβάνει καμία μέριμνα για την 
απομάκρυνση του θορύβου, είναι αναμενόμενο να μην είναι τόσο αποτελεσματική σε 
δεδομένα με θόρυβο. Βέβαια, και αυτό το πρόβλημα μπορεί να λυθεί αποτελεσματικά 
με τεχνικές απομάκρυνσης θορύβου, όπως η κύρτωση που είδαμε στα Activity Areas.
3. Ο τρόπος υπολογισμού των κωδικών ομάδων είναι ένα ανοιχτό θέμα. Η 
προσέγγιση που ακολουθήσαμε ήταν πολύ απλή, έδωσε ωστόσο πολύ ποιοτικά 
αποτελέσματα (μέγιστο σφάλμα τα 2 frames ανά άκρο) και αρκετά υψηλά ποσοστά 
επιτυχίας (89%). Πιθανότατα όμως κάποιος πιο σύνθετος τρόπος ορισμού να δίνει 
καλύτερα αποτελέσματα. Η διερεύνηση του ζητήματος αποτελεί έναν από τους 
στόχους της μελλοντικής εργασίας μας στο αντικείμενο της ανάλυσης video.
4. Σημαντικό ρόλο έχει και η ανίχνευση διαστημάτων πλήρους κίνησης σε video 
που περιέχουν πολλές κινήσεις διαφορετικού τύπου. Όπως είδαμε στην ενότητα 3.12, 
η αλλαγή του τύπου της κίνησης μπορεί να οδηγήσει σε σημαντικά σφάλματα. Η 
διερεύνηση του ζητήματος αποτελεί έναν από τους στόχους της μελλοντικής εργασίας 
μας στο αντικείμενο της ανάλυσης video.
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3.15 Συμπερασματικά
Σε αυτό το κεφάλαιο ορίσαμε την έννοια του στιγμιότυπου πλήρους κίνησης και 
προτείναμε μια νέα μέθοδο για την αποτελεσματική ανίχνευση στιγμιότυπων πλήρους 
κίνησης σε μια ακολουθία εικόνων.
Η μέθοδός μας αποδείχτηκε πειραματικά πως δίνει αρκετά αξιόπιστα 
αποτελέσματα (μέσο ποσοστό επιτυχίας 89%). Σαν περιθώριο σφάλματος τα 3 frames 
για κάθε άκρο του διαστήματος του στιγμιοτύπου, το οποίο όπως δείξαμε είναι ένα 
μικρό σφάλμα που δεν επηρεάζει σημαντικά το αποτέλεσμα.
Η μέθοδός μας μπορεί να χρησιμοποιηθεί είτε μετά την αναγνώριση κίνησης σε 
ένα video είτε και πριν.
Αν χρησιμοποιηθεί μετά την αναγνώριση κίνησης, τα αποτελέσματα της 
ανίχνευσης μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την εξαγωγή χρήσιμων 
συμπερασμάτων σχετικά με την κίνηση. Π.χ. αν σε ένα σύνολο συνεχόμενων frames 
ενός video αναγνωριστεί πως ο άνθρωπος περπατάει, τότε μπορεί να υπολογιστεί ο 
αριθμός των βημάτων του κινούμενου ανθρώπου (είναι ο αριθμός των στιγμιότυπων 
που ανιχνεύτηκαν), η διάρκεια κάθε βήματος (το πλήθος των frames ενός 
στιγμιοτύπου), ακόμη και η ταχύτητά του.
Το επόμενο κεφάλαιο πραγματεύεται την δεύτερη περίπτωση, όπου πρώτα 
ανιχνεύουμε ένα στιγμιότυπο πλήρους κίνησης και στην συνέχεια επιχειρούμε 
αναγνώριση κίνησης στα frames του στιγμιοτύπου.
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Κεφάλαιο 4
“Αναγνώριση κίνησης σε μία 
καμπάνα πλήρους κίνησης”
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4.1 Εισαγωγικά
Εφόσον μπορούμε με την μέθοδο ανίχνευσης στιγμιότυπων πλήρους κίνησης 
(καμπανών) που περιγράψαμε ήδη να χωρίζουμε μια ακολουθία video σε καμπάνες 
πλήρους κίνησης, σκεφτήκαμε να δοκιμάσουμε την αναγνώριση κίνησης απευθείας 
σε κάθε πλήρη καμπάνα που θα βρίσκουμε, αντί για ένα μεγάλο μέρος του video, στο 
οποίο άλλωστε μπορεί να μπλέκονται και αρκετές διαφορετικές κινήσεις.
Η μέθοδος αυτή δέχεται από την αρχή το γεγονός πως σε περίπτωση λανθασμένων 
ορίων της καμπάνας θα έχουμε πιθανό λανθασμένο αποτέλεσμα. Αυτό ωστόσο δεν 
είναι σημαντικό μειονέκτημα έναντι των άλλων μεθόδων, μιας και σε όλες μπορεί να 
συμβεί να προσπαθήσουμε να αναγνωρίσουμε ένα κομμάτι π.χ. πεντέμισι πλήρων 
κινήσεων.
Να τονίσουμε πως με αυτόν τον τρόπο αναγνώρισης ίσως να αποφευχθούν κάποια 
λάθη που παρουσιάζονται στις περιπτώσεις που ο άνθρωπος που κινείται συνδυάζει 
μέσα σε ένα πλήθος στιγμιοτύπων της ίδιας κίνησης ένα ξαφνικό στιγμιότυπο μιας 
άλλης κίνησης. Για παράδειγμα, αν Π είναι το στιγμιότυπο του περπατήματος και Τ 
του τρεξίματος, τότε αν έχουμε την ακολουθία στιγμιοτύπων Α={Π,Π,Π,Τ,Π,Π,Π,Π} 
και επιχειρήσουμε αναγνώριση κίνησης σε ολόκληρη την ακολουθία, τότε θα 
αναγνωριστεί πως η κίνηση είναι το περπάτημα, αγνοώντας το στιγμιότυπο του 
τρεξίματος.
Πρέπει ωστόσο να έχουμε υπόψη μας πως το διάστημα μιας καμπάνας είναι 
μάλλον πολύ μικρό για να δώσει επαρκή αποτελέσματα με τις στατιστικές μεθόδους 
και επομένως δεν αναμένουμε ικανοποιητικά αποτελέσματα.
Για παράδειγμα, μια καμπάνα walk μπορεί εύκολα να αναγνωριστεί λανθασμένα 
σαν run, γιατί αυτές οι κινήσεις μοιάζουν πάρα πολύ μεταξύ τους. Όμοια, η wave 1 
μπορεί εύκολα να αναγνωριστεί λανθασμένα σαν wave2 και το αντίστροφο.
Παρολαυτά, οι καμπάνες μπορεί να είναι πολύ χαρακτηριστικές για κινήσεις όπως 
οι pjump, bend και η jack, οι οποίες έχουν πολύ ιδιαίτερα χαρακτηριστικά και 
μπορούν επομένως να διαχωριστούν εύκολα από τις υπόλοιπες.
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Α. Αναγνώριση us την μέθοδο των εμπειρικών κατανομών
Εισανωηκά
Για τις ανάγκες της αναγνώρισης δημιουργήσαμε μια βάση αναγνώρισης με τις 
εμπειρικές κατανομές Νχ, Ny, Nt 180 διαστημάτων πλήρους κίνησης.
Πιο συγκεκριμένα, χρησιμοποιήσαμε και τα 9 benchmarks video κάθε μιας από τις 
10 κατηγορίες. Από κάθε video πήραμε 2 διαστήματα πλήρους κίνησης σαν 
διαστήματα αναφοράς με τα οποία θα συγκρίναμε όλα τα διαστήματα που θα 
προέκυπταν από την ανίχνευση, ώστε να κάναμε την κατηγοριοποίηση της κίνησης 
στα διαστήματα. Για κάθε κατηγορία κίνησης είχαμε επομένως 2*9=18 διαστήματα 
πλήρους κίνησης σαν διαστήματα αναφοράς.
Στην συνέχεια ανιχνεύσαμε τις καμπάνες σε κάθε video και έπειτα επιχειρήσαμε 
να κάνουμε αναγνώριση κίνησης σε κάθε καμπάνα.
Για την αναγνώριση υπολογίζαμε κάθε φορά τις εμπειρικές κατανομές Nx, Ny, Nt 
της τρέχουσας καμπάνας και έπειτα υπολογίζαμε τις αποστάσεις τους dx, dy, dt από τις 
αντίστοιχες εμπειρικές κατανομές κάθε διαστήματος της βάσης. Η συνολική 
απόσταση ήταν D=dx+dy+dt. Χρησιμοποιήσαμε την μέθοδο αξιολόγησης του 
διασταυρωτικού ελέγχου, αφήναμε δηλαδή κάθε φορά εκτός τα 2* 10=20 διαστήματα 
που ανήκαν στον ίδιο άνθρωπο με αυτόν του video που εξετάζαμε.
Ο λόγος που αφήσαμε εκτός τα 20 διαστήματα που ανήκαν στον ίδιο άνθρωπο με 
αυτόν του video που εξετάζαμε είναι
• Σε αυτά τα 20 διαστήματα περιέχονται και τα 2 διαστήματα με τον ίδιο 
άνθρωπο να κάνει την ίδια κίνηση. Τα διαστήματα πλήρους κίνησης 
μοιάζουν πολύ μεταξύ τους, επομένως το “άγνωστο” διάστημα θα 
κατηγοριοποιούνταν σωστά χωρίς όμως να έχει πραγματική αξία το 
αποτέλεσμα, μιας και στην ουσία θα ήταν ήδη γνωστό.
• Είναι λογικό οι κινήσεις του ίδιου ανθρώπου, και με τα ίδια ρούχα, να 
μοιάζουν πολύ μεταξύ τους ακόμα κι αν είναι παντελώς διαφορετικές. Γι’ 
αυτό αποκλείσαμε όλες τις εμφανίσεις του ανθρώπου του οποίου
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εξετάζουμε την κίνηση ώστε να δημιουργήσουμε πραγματικά τις συνθήκες 
που θα επικρατούσαν αν είχαμε κάποιον άγνωστο άνθρωπο.
Για την μέτρηση της απόστασης μεταξύ των κατανομών δοκιμάσαμε τόσο την 
Ευκλείδεια απόσταση όσο και την απόσταση Manhattan, αλλά και τα μέτρα 
ομοιότητας Dice, Jaccard και Συνημίτονο. Ο λόγος που δοκιμάσαμε περισσότερα από 
ένα μέτρα είναι ο εξής: κάθε μέτρο αποδίδει διαφορετικά σε διαφορετικού είδους 
ήεδρμένα, επομένως έπρεπε να δούμε ποιο μέτρο ταιριάζει καλύτερα στην φύση των 
δεδομένών εξετάζουμε.
83
Institutional Repository - Library & Information Centre - University of Thessaly
08/12/2017 09:48:19 EET - 137.108.70.7
Πειραματικά αποτελέσματα - Αξιολόγηση της μεθόδου
Αξιολογήσαμε την μέθοδο με δύο τρόπους:
α) Με αξιολόγηση ττκ βάσης αναγνώρισης: Κάναμε διασταυρωτικό έλεγχο στα 
διαστήματα της ίδιας της βάσης για να ελέγξουμε την ποιότητά της.
β) Με αναγνώριση κίνησηc σε όλα τα video: Κάναμε διασταυρωτικό έλεγχο στα 
διαστήματα όλων των αρχείων video.
Και για τις δύο περιπτώσεις δοκιμάσαμε αναγνώριση με 10, 9 και 8 κατηγορίες 
κίνησης.
1. Αποτελέσματα για 10 κατηγορίες κίνησης 
α) Αξιολόγηση της βάσης (60%)
Αξιολόγηση της βάσης με βάση την απλή σύγκριση ευκλείδειας απόστασης
Κίνηση Ποσοστό 
επιτυχίας (%)
Walk 27.8
Jump 22.2
Run 61.1
Pjump 100
Bend 100
Jack 94.5
Side 27.8
Skip 38.9
Wavel 50
Wave2 55.6
Μέσο ποσοστό: 57.8%
Το ποσοστό αυτό φαίνεται να είναι κοντά στην οριακή απόδοση της μεθόδου. 
Το μέτρο Dice έδωσε το ίδιο ποσοστό.
Το μέτρο Jaccard έδωσε 55,6%
Το μέτρο Συνημίτονο έδωσε χειρότερο ποσοστό (39.5%)
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Τέλος, η απόσταση Manhattan έδωσε μέσο ποσοστό 60% :
Κίνηση Ποσοστό 
επιτυχίας (%)
Walk 27.8
Jump 16.7
Run 72.2
Pjump 100
Bend 100
Jack 100
Side 38.9
Skip 38.9
Wavel 61.1
Wave2 44.5
Μέσο ποσοστό: 60%
Δοκιμάσαμε επίσης την μέθοδο των Κ πλησιέστερων γειτόνων (ΚΝΝ) χωρίς όμως 
να δούμε ιδιαίτερη βελτίωση:
Κ Ευκλείδεια
απόσταση
Απόσταση
Manhattan
8 52.2 58.3
18 51.1 57.2
Το υψηλότερο ποσοστό 60% επιτυχάνθηκε με την απόσταση Manhattan και 
κρίνεται μάλλον μικρό.
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β) Αναγνώριση κίνησης σε όλα τα video (69.9%)
Η απόσταση Manhattan έδωσε τα εξής ποσοστά επιτυχίας:
Κίνηση Ποσοστό 
επιτυχίας (%)
Walk 37.5
Jump 74.3
Run 72.37
Pjump 91.5
Bend 78.3
Jack 92.6
Side 57.7
Skip 51.5
Wavel 68.1
Wave2 75
Μέσο ποσοστό: 69.9%
Το μέσο ποσοστό επιτυχίας είναι 69.9%.
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2. Αποτελέσματα για 8 κινήσεις, με αποκλεισμό των κινήσεων skip και side
Για να πετύχουμε καλύτερα αποτελέσματα αποκλείσαμε από την βάση 
αναγνώρισης τις κινήσεις skip και side. Οι κινήσεις αυτές οδηγούν συχνά σε 
λανθασμένη αναγνώριση καθώς είναι αρκετά σύνθετες για να αναγνωριστούν 
αποτελεσματικά στο διάστημα μιας καμπάνας. Επιπλέον, οι κατανομές τους μοιάζουν 
πάρα πολύ όπως φαίνεται και στην παρακάτω εικόνα:
Με κόκκινο χρώμα είναι οι κατανομές Nt δύο καμπανών πλήρους κίνησης των video 
daria side και denis side. Με μπλε χρώμα είναι η κατανομή Nt ενός διαστήματος του 
video dariaskip και με μαύρο χρώμα είναι η κατανομή Nt ενός διαστήματος του video 
denisskip.
Όπως βλέπουμε, η μαύρη κατανομή μοιάζει περισσότερο με την κόκκινη παρά με 
την μπλε και επομένως θα κατηγοριοποιούταν λανθασμένα σαν side αντί για skip.
Με την αφαίρεση αυτών των κινήσεων τα ποσοστά επιτυχίας ανέβηκαν αισθητά, 
όπως ήταν αναμενόμενο.
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α) Αξιολόγηση της βάσης (72.9%)
Manhattan
Κίνηση Ποσοστό 
επιτυχίας (%)
Walk 50
Jump 44.5
Run 77.8
Pjump 100
Bend 100
Jack 100
Wavel 61.1
Wave2 44.5
Μέσο ποσοστό: 72.22%
Ευκλείδεια
Κίνηση Ποσοστό 
επιτυχίας (%)
Walk 55.6
Jump 50
Run 66.7
Pjump 100
Bend 100
Jack 94.5
Wavel 50
Wave2 55.6
Μέσο ποσοστό: 71.52%
Η μέθοδος ΚΝΝ για Κ=12 έδωσε ελαφρώς καλύτερα ποσοστά:
ΚΝΝ με K = 8
Ευκλείδεια Manhattan
63.9% 72.9%
Το μέγιστο ποσοστό επιτυχίας είναι 72.9% και επιτυγχάνθηκε με την μέθοδο ΚΝΝ 
για Κ=8 και με μέτρο απόστασης την απόσταση Manhattan.
Και πάλι βλέπουμε πως η απόσταση Manhattan δίνει καλύτερα αποτελέσματα από 
την Ευκλείδεια.
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β) Αναγνώριση κίνησης σε όλα τα video (76.3%)
Δοκιμάσαμε διασταυρωτικό έλεγχο με την απόσταση Manhattan έδωσε μέσο 
ποσοστό επιτυχίας 76.3%.
Κίνηση Ποσοστό 
επιτυχίας (%)
Walk 47.9
Jump 80
Run 81.8
Pjump 91.5
Bend 78.3
Jack 92.6
Wavel 68.1
Wave2 70.5
Μέσο ποσοστό: 76.3%
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3. Αποτελέσματα για 9 κινήσεις, με αποκλεισμό της κίνησης side 
α) Αξιολόγηση της βάσης (60.5%)
Η Ευκλείδεια απόσταση έδωσε μέσο ποσοστό 5,9.25% και η απόσταση Manhattan 
60.5%.
Η απόδοση της απόστασης Manhattan βελτιώθηκε ελαφρά με την μέθοδο ΚΝΝ 
(Κ=12) που έδωσε μέσο ποσοστό 61.7%, το οποίο ήταν και το υψηλότερο ποσοστό 
που πετύχαμε για την συγκεκριμένη περίπτωση.
β) Αναγνώριση κίνησης σε όλα τα video (71.8%)
Η απόσταση Manhattan έδωσε τα εξής αποτελέσματα:
Κίνηση Ποσοστό 
επιτυχίας (%)
Walk 39.6
Jump 74.3
Run 72.7
Pjump 91.5
Bend 78.3
Jack 92.6
Skip 54.5
Wavel 68.1
Wave2 75
Μέσο ποσοστό: 71.8%
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Σνιιπερασυατϊκά
Η μέθοδος των εμπειρικών κατανομών έδωσε ποσοστά επιτυχημένης αναγνώρισης 
κίνησης κοντά στο 70%.
Η τιμή αυτή είναι σίγουρα ενθαρρυντική αν συλλογιστούμε τα εξής:
• Το χρονικό διάστημα μιας καμπάνας είναι σχετικά μικρό για να δώσει αρκετά 
διαφορετικές εμπειρικές κατανομές για διαφορετικά είδη κινήσεων. Επίσης, η 
καμπάνα δίνει ένα μικρό μέρος της πληροφορίας για μια κίνηση. Περισσότερη 
πληροφορία θα μπορούσε να βρεθεί στην συχνότητα εμφάνισης καμπάνων, 
στην περίοδο κτλ.
• Επιπλέον, είναι δύσκολο να διαχωριστούν επαρκώς αρκετά όμοιες κινήσεις, 
όπως το jump και το skip. Στο διάστημα μιας καμπάνας οι εμπειρικές 
κατανομές δύο αρκετά όμοιων κινήσεων θα είναι αρκετά όμοιες.
• Ακόμη, η κίνηση side είναι αρκετά πολύπλοκη καθώς συνδυάζει κινήσεις που 
μοιάζουν με τις run, jump, pjump και jack. Επόμενο είναι λοιπόν να 
δημιουργεί προβλήματα λανθασμένης αναγνώρισης.
• Τέλος, πρέπει να λάβουμε υπόψη μας και το ζήτημα της υλοποίησης. 
Υλοποιήσαμε μια απλή εκδοχή της μεθόδου των εμπειρικών κατανομών χωρίς 
να συμπεριλάβουμε βελτιώσεις ([23]) και χωρίς να απομακρύνουμε επαρκώς 
τον θόρυβο ([16]).
Ως προς το θέμα της ταχύτητας επεξεργασίας η μέθοδος αποδείχτηκε αρκετά 
γρήγορη* καθώς κατάφερε να επεξεργάζεται μέχρι 5.5 frames/second. Προφανώς η 
ταχύτητα επεξεργασίας θα αυξηθεί με υλοποίηση σε C/C++ και εκτέλεση σε 
ταχύτερο υπολογιστή.
*
Συγκριτικά με άλλες μεθόδους όπως η [23] η οποία έχει ρυθμό επεξεργασίας ίσο με 3.5 
frames/second αλλά πολύ καλύτερα ποσοστά επιτυχίας.
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Β. Αναγνώριση ui: την μέθοδο των Activity Areas
Εισαγωγικά
Σε αυτήν την ενότητα δοκιμάσαμε την μέθοδο των Activity Areas για 
χαρακτηρισμό κίνησης. Τα Activity Areas παρουσιάστηκαν στο δεύτερο κεφάλαιο 
και είδαμε πως μοιάζουν πολύ με τα MEIs.
Δοκιμάσαμε την μέθοδο για video 10 κινήσεων αλλά και για 8, με αποκλεισμό των 
κινήσεων skip και side.
Η διαδικασία που ακολουθήσαμε σε κάθε video ήταν η εξής:
Φάση εκπαίδευσης της βάσης αναγνώρισης 
Αρχικά κατασκευάσαμε μια βάση αναγνώρισης με τα Activity Areas 180 
διαστημάτων πλήρους κίνησης. Πιο συγκεκριμένα, χρησιμοποιήσαμε και τα 9 
benchmarks video κάθε μιας από τις 10 κατηγορίες. Από κάθε video πήραμε 2 
διαστήματα πλήρους κίνησης σαν διαστήματα αναφοράς με τα οποία θα 
συγκρίναμε όλα τα διαστήματα που θα προέκυπταν από την ανίχνευση, ώστε 
να κάναμε την κατηγοριοποίηση της κίνησης στα διαστήματα. Για κάθε 
κατηγορία κίνησης είχαμε επομένως 2*9=18 διαστήματα πλήρους κίνησης σαν 
διαστήματα αναφοράς.
Φάση αναγνώρισης κίνησης κάθε video
1. Κάναμε πρώτα ανίχνευση διαστημάτων (καμπάνων) πλήρους κίνησης του 
video.
2. Για κάθε καμπάνα βρήκαμε το Activity Area και το συγκρίναμε με τα 
Activity Areas της βάσης. Η τελική επιλογή της κατηγορίας κίνησης έγινε 
με βάση τα αποτελέσματα της σύγκρισης. Χρησιμοποιήσαμε την μέθοδο 
αξιολόγησης του διασταυρωτικού ελέγχου, αφήναμε δηλαδή κάθε φορά 
εκτός τα 2*10=20 διαστήματα που ανήκαν στον ίδιο άνθρωπο με αυτόν 
του video που εξετάζαμε.
Για την σύγκριση μεταξύ των εικόνων συγκρίναμε τους Fourier Descriptors των 
εικόνων. Ο Fourier Descriptor μιας εικόνας είναι ο διδιάστατος Μετασχηματισμός 
Fourier του περιγράμματος της εικόνας.
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O Fourier Descriptor μνας εικόνας περιγράφει το σχήμα της εικόνας και δίνει 
αρκετά καλά αποτελέσματα σε περιπτώσεις ευδιάκριτων δεδομένων, δηλαδή σε 
σχήματα που διαφέρουν μεταξύ τους. Παραδείγματα μεθόδων που χρησιμοποιούν τον 
Fourier Descriptor για σύγκριση εικόνων μπορούν να βρεθούν στα ([26], [27]).
Ο Fourier Descriptor ανήκει στην γενικότερη κατηγορία των shape descriptors. 
Ένας άλλος δημοφιλής shape descriptor είναι τα Hu Moments ([28]) που 
χρησιμοποιούνται στην μέθοδο των ΜΕΙ και ΜΗΙ ([15]). Για τις ανάγκες των 
πειραμάτων μας προτιμήσαμε τον Fourier Descriptor γιατί δίνει αξιόπιστα 
αποτελέσματα.
Το πρόβλημα είναι πως οι κινήσεις που εξετάζουμε δεν έχουν πολύ 
χαρακτηριστικό Activity Area (και ΜΕΙ φυσικά) ώστε να γίνει αποτελεσματικά η 
κατηγοριοποίηση της κίνησης. Λόγω του ότι τα Activity Areas των κινήσεων 
μοιάζουν πολύ μεταξύ τους, ο Fourier Descriptor δεν θα μπορέσει να τα ξεχωρίσει 
αποτελεσματικά και επομένως δεν περιμένουμε πολύ υψηλά ποσοστά επιτυχίας. 
Παρολαυτά δοκιμάσαμε την μέθοδο για να δούμε την απόδοσή της και σίγουρα θα 
αναμένουμε καλύτερα αποτελέσματα σε κινήσεις με ευδιάκριτα μεταξύ τους Activity 
Areas.
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Πειραματικά αποτελέσματα - Αξιολόγηση της μεθόδου
1. Αποτελέσματα για 10 κινήσεις
Αναγνώριση κίνησης σε όλα τα video (48.2%)
Η απόσταση Manhattan έδωσε τα εξής αποτελέσματα:
Κίνηση Ποσοστό 
επιτυχίας (%)
Walk 22.9
Jump 42.9
Run 30.3
Pjump 35.6
Bend 77.3
Jack 64.8
Side 28.0
Skip 30.3
Wavel 76.6
Wave2 72.7
Μέσο ποσοστό: 48.2%
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2. Αποτελέσματα για 8 κινήσεις, με αποκλεισμό των κινήσεων skip και side
Αναγνώριση κίνησης σε όλα τα video (53.8%)
Η απόσταση Manhattan έδωσε τα εξής αποτελέσματα:
29.1667 48.5714 30.3030 35.5932 77.2727 64.8148 76.5957 68.1818
Κίνηση Ποσοστό 
επιτυχίας (%)
Walk 29.2
Jump 48.6
Run 30.3
Pjump 36.6
Bend 77.3
Jack 64.8
Wavel 76.6
Wave2 68.2
Μέσο ποσοστό: 53.8%
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Συμπερασματικά
Η μέθοδος των Activity Areas έδωσε μέσο ποσοστό επιτυχημένης αναγνώρισης 
κίνησης κοντά στο 50%.
Η τιμή αυτή είναι μάλλον απογοητευτική. Ωστόσο, πρέπει να έχουμε υπόψη μας 
πως οι κινήσεις που εξετάζουμε δεν έχουν πολύ χαρακτηριστικό Activity Area (και 
ΜΕΙ φυσικά) ώστε να γίνει αποτελεσματικά η κατηγοριοποίηση της κίνησης. Λόγω 
του ότι τα Activity Areas των κινήσεων μοιάζουν πολύ μεταξύ τους, ο Fourier 
Descriptor δεν μπορεί να τα ξεχωρίσει αποτελεσματικά και επομένως δεν μπορεί να 
γίνει καλή αναγνώριση της κίνησης.
Σύγκριση Activity Areas - MEIs
• Στο [15] χρησιμοποιούνται τα Hu Moments αντί για τον Fourier 
Descriptor. Τα αποτελέσματα είναι καλύτερα, ωστόσο οι κινήσεις που 
εξετάζονται στο [15] έχουν πολύ διαφορετικά MEIs (επομένως και 
Activity Areas) και είναι λογικό να γίνεται καλύτερος διαχωρισμός 
κίνησης. Η εξέταση των περιπτώσεων του [15] με Activity Areas και 
Fourier Descriptor θα έδινε σίγουρα το ίδιο καλά αποτελέσματα, αν όχι και 
καλύτερα, λόγω της υπεροχής των Activity Areas έναντι των MEIs.
• Επιλέον, στα MEIs αναλύεται ένα σχήμα (ΜΕΙ) ανά frame, γεγονός που 
οδηγεί σε χαμηλή ταχύτητα επεξεργασίας και σε υψηλές απαιτήσεις σε 
υπολογιστικούς πόρους. Αντίθετα, στα Activity Areas ένα σχήμα για το 
πλήθος των frames μιας καμπάνας.
• Τα Activity Areas χειρίζονται ικανοποιητικά τον θόρυβο. Αντίθετα τα 
MEIs δεν λαμβάνουν καμία μέριμνα για τον θόρυβο και επομένως σε 
θορυβώδη δεδομένα (με κίνηση στο background, μικρές κινήσεις στην 
κάμερα κτλ) θα έχουν χαμηλή απόδοση. •
• Και οι δύο μέθοδοι θα είχαν πρόβλημα σε περιπτώσεις κινούμενης 
κάμερας και με περισσότερους από έναν κινούμενους ανθρώπους σε κάθε 
frame.
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Ταχύτητα επεξεργασίας
Ως προς το θέμα της ταχύτητας επεξεργασίας η μέθοδος αποδείχτηκε αρκετά 
γρήγορη καθώς κατάφερε να επεξεργάζεται μέχρι 5.8 frames/second. Προφανώς η 
ταχύτητα επεξεργασίας θα αυξηθεί με υλοποίηση σε C/C++ και εκτέλεση σε 
ταχύτερο υπολογιστή.
Μελλοντική εργασία
Μια ιδέα μελλοντικής εργασίας είναι να βρίσκουμε πρώτα το activity area κάθε 
frame και να κάνουμε έπειτα αναγνώριση κίνησης με κάποια άλλη μέθοδο μόνο στα 
pixel του activity area. Πιθανότατα με αυτόν τον τρόπο να μειωθούν τα σφάλματα 
κατηγοριοποίησης κίνησης.
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Μελλοντική εργασία
Στους στόχους μελλοντικής εργασίας μας τοποθετούμε τα εξής θέματα:
1. Βελτίωση της μεθόδου ανίχνευσης διαστημάτων πλήρους κίνησης 
Ο τρόπος υπολογισμού των κωδικών ομάδων είναι ένα ανοιχτό θέμα. Η 
προσέγγιση που ακολουθήσαμε ήταν πολύ απλή, έδωσε ωστόσο πολύ ποιοτικά 
αποτελέσματα (μέγιστο σφάλμα τα 2 frames ανά άκρο) και αρκετά υψηλά 
ποσοστά επιτυχίας (89%). Πιθανότατα όμως κάποιος πιο σύνθετος τρόπος 
ορισμού να δίνει καλύτερα αποτελέσματα. Για παράδειγμα, θα ήταν δυνατό να 
θεωρηθούν περισσότερα είδη καμπάνας από τα 4 που θεωρήσαμε μέχρι τώρα 
και να χρησιμοποιηθούν περισσότερες είσοδοι. Επιπλέον, θα πρέπει να 
ερευνηθεί περαιτέρω η συμπεριφορά του αλγορίθμου σε video που περιέχουν 
πολλές κινήσεις διαφορετικού τύπου. Η διερεύνηση του ζητήματος αποτελεί 
έναν από τους στόχους της μελλοντικής εργασίας μας στο αντικείμενο της 
ανάλυσης video.
2. Διερεύνηση της αναγνώρισης κίνησης απευθείας σε ένα διάστημα 
πλήρους κίνησης
Λόγω της μικρής χρονικής έκτασης ενός διαστήματος πλήρους κίνησης, οι 
μέθοδοι που χρησιμοποιήσαμε μέχρι τώρα δεν δίνουν υψηλά ποσοστά σωστής 
αναγνώρισης. Ο πειραματισμός με περισσότερες μεθόδους ίσως οδηγήσει σε 
καλύτερα ποσοστά επιτυχίας.
3. Δεδομένα με θόρυβο
Τα video που χρησιμοποιήσαμε για τα πειράματά μας δεν περιείχαν ιδιαίτερο 
θόρυβο, γι’ αυτό και δεν κάναμε καμία προσπάθεια να αφαιρέσουμε τον 
θόρυβο. Ωστόσο, σε πολλά πραγματικά παραδείγματα υπάρχει θόρυβος που 
πρέπει να αφαιρεθεί αποτελεσματικά. Μια ιδέα είναι να βρίσκουμε πρώτα το 
activity area κάθε frame και να κάνουμε έπειτα αναγνώριση κίνησης με κάποια 
άλλη μέθοδο μόνο στα pixel του activity area.
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4. Πραγματικός χρόνος
Η αναγνώριση κίνησης μέσα σε στενά καθορισμένα χρονικά όρια είναι 
ιδιαίτερα σημαντική για πολλές εφαρμογές. Στόχος είναι η όσο το δυνατόν 
ταχύτερη αναγνώριση κίνησης.
5. Χειρισμός Occlusion
Μέχρι τώρα θεωρήσαμε video στα οποία εμφανίζεται μόνο ένας άνθρωπος να 
κινείται. Προφανώς μας ενδιαφέρει η ανάλυση video στα οποία εμφανίζονται 
περισσότεροι άνθρωποι. Αυτό το πρόβλημα ίσως να μπορεί να λυθεί 
αποτελεσματικά με χρήση τεχνικών ανίχνευσης ανθρώπων (όπως οι HOG 
descriptors [22]).
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Επίλογος
Σε αυτήν την εργασία έγινε η πρώτη επαφή μας με το αντικείμενο της αναγνώρισης 
ανθρώπινης κίνησης σε ακολουθίες εικόνων (video).
Αρχικά κάναμε μια εισαγωγή στο αντικείμενο, παρουσιάζοντας συνοπτικά την 
δομή ενός συστήματος ανάλυσης video, τις δυσκολίες που καλείται να αντιμετωπίσει 
καθώς και μια συνοπτική περιγραφή των πιο κλασικών μεθόδων αναγνώρισης 
κίνησης.
Στο δεύτερο κεφάλαιο παρουσιάσαμε αναλυτικά μερικές από τις πιο πρόσφατες 
μεθόδους στο πεδίο της αναγνώρισης ανθρώπινης κίνησης σε ακολουθίες εικόνων.
Στο τρίτο κεφάλαιο ορίσαμε την έννοια του ‘‘anyμιοτύπου πλήρους κίνησης” και 
προτείναμε μια αποδοτική μέθοδο για την αποτελεσματική ανίχνευση στιγμιοτύπων 
πλήρους κίνησης.
Ελέγξαμε πειραματικά την μέθοδό μας, η οποία έδωσε αρκετά ενθαρρυντικά για το 
μέλλον ποσοστά επιτυχημένης ανίχνευσης (89%).
Προτείναμε την ενσωμάτωση της μεθόδου μας σαν ένα στάδιο επεξεργασίας είτε 
πριν είτε μετά την αναγνώριση κίνησης.
Στο τέταρτο κεφάλαιο επιχειρήσαμε την αναγνώριση κίνησης απευθείας σε ένα 
στιγμιότυπο πλήρους κίνησης και βγάλαμε κάποια συμπεράσματα σχετικά με την 
αποτελεσματικότητά της.
Τέλος, διατυπώσαμε κάποια γενικά συμπεράσματα και καθορίσαμε κάποιους 
στόχους μελλοντικής εργασίας μας.
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